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Abstrakt

Cilem této préace je navrhnout a experimentalné odzkouset novou metodu
detekce Fecovych a nefecovych ¢asti rozhlasového vysilani, jez by méla prispét k
uspésnému vyteseni tlohy automatického urcéeni zacatki a koncti rozhlasovych
pofradi za tucelem jejich bezproblémového vystavovani na internetovém portéle
mujRozhlas.cz.

Je prezentovano stavajici feSeni, které je v soucasné dobé pouzivané. Déle
jsou v praci popsény nejvice slibné metody zalozené na konvolu¢nich neurono-
vych sitich a state-of-the-art metodach vyuzivajicich transformery a wav2vec
framework.

Vysledkem prace je pak kromé vytvoreni sady datasett a skripti pro po-
rovnani jednotlivych metod predevsim navrzeni a realizace nového detektoru
splijiciho podminky kladené na jeho implementaci pro feSeni tlohy automa-

tické detekce zacatka a konct poradi v Ceském rozhlase.



Abstract

This thesis aims to design and experimentally test a new optimal method
of a voice-activity-detector, which should add successfully solve the task of au-
tomatically determining the beginnings and ends of radio broadcasts programs
for the purpose of their seamless display on the internet portal mujRozhlas.cz

An existing solution that is currently in use is presented. The work also
describes the most promising methods based on convolutional neural networks
and state-of-the-art methods using transformers and the wav2vec framework.

The primary result of this work is the design of a new detector meeting the
conditions set for its implementation to solve the task of automatic detection
of the beginnings and ends of programs on the Czech Radio, as well as the

creation of a set of datasets and scripts for comparing individual methods.
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1 Uvod

Tato diplomova prace si klade za cil prispét k tspésné realizaci projektu
mujRozhlas, jehoz nedilnou soucésti je tloha automatického vystaveni vybra-
nych poradi Ceského rozhlasu na internetovém portalu Ceského rozhlasu mug-
Rozhlas.cz. Aby se dany rozhlasovy porad mohl na portale vystavit, musi byt
spravné nalezen jeho zacatek a konec. PoruSeni této podminky vede bud k
nezadoucimu ofiznuti (zkraceni) pofadu, a nebo v horsim pripadé, i k pravnim
sporim, pokud by na portale vystaveny tsek audia obsahoval ¢ast okolniho
poradu, na ktery se vztahuji licenéni podminky, jako je tomu napt. u hudebni
skladby. Diplomova préce tesi jeden z dil¢ich tkoli této tlohy a to konkrétné
detekci audio tuseki, obsahujicich mluvenou teé¢, tedy rozliSeni ¢asovych tseki,
kde je v akustickém signélu mluvené slovo a kde tomu tak neni. V této praci
je popsan zpusob jiz nevyhovujiciho stavajiciho feseni, déle se popisuji navrhy
novych moznych zpisobu FeSeni, které by mohly pfinést zlepSeni v oblasti
vypocetni naro¢nosti nebo v presnosti samotného rozhodovani. Dilezitou a
nezanedbatelnou ¢asti je pak detailni popis piipravy datasetit pro trénovani,
validaci a nastaveni optimélnich hyperparametri pouzitych modeli. Z imple-
mentac¢niho hlediska, je tfeba uvést, ze metody budou spousténé v praxi na
serverech Ceského rozhlasu, s Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU, bez moi-
nosti vypoctu na grafickych kartach. Tato skute¢nost pouziti konkrétniho HW,
na kterém bude vysledny program implementovan a spoustén, vytvari omezu-
jici podminku na naro¢nost vypoctu. Pro implementa¢ni fazi je pozadovéno,
aby celkova vypocetni narocnost detekce nepiesahla vice jak o 20 % vypocetni

naro¢nosti stavajictho reseni.



2 Motivace a cile prace

Nejvétsi motivaci této prace je moznost podilet se na praktické aplikaci
presného rozpoznavani ¢asti audiosignalu obsahujicich mluvené slovo a tak po-
moci presné identifikovat zac¢atky a konce nahravek audio poradi. Cilem préce
je nejprve vyhodnotit G¢innost a pfesnost stavajiciho feseni, dale nalézt vhodné
nové metody feSeni, které se zabyvaji podobnym problémem - detekci feci v
akustickém signalu. Tyto metody pak nasledné upravit do podoby mozného
nasazeni do takového rezimu, ktery by vyhovoval omezujicim podminkam za-
dané tlohy. Posléze vsechny tyto metody porovnat, najit optimalni kritéria,
jak metody spravné vyhodnotit a urcit presnost a pozadavky na vypocetni
vykon. Cesky rozhlas disponuje zna¢né rozsdhlym on-line archivem, ktery ob-
sahuje jak ulozena vysilani, tak i k témto audio datiim pfifazend metadata,
tedy datasety obsahujici podpturné informace, jako napt. jména moderatort,
popisy stanic a vysilanych programi, délky, ¢i mista, kde byl porad vysilan.
Tato metadata by byla velkym prinosem pro spravné urceni detekce fec¢ovych
tseki (zejména, pokud by metadata obsahovala udaje o ¢asu, kdy je porad
vysilan, jaky jiny porad mu pfedchézi a jaky po ném nasleduje, ¢i informaci
o typu pofadu, napf. jedné-li se o bohosluzby ¢i operni zpév, coz by mélo za
nésledek on-line adaptaci parametrii rozpoznavace, ¢imz by se napf. mohlo
dosahnout lepsi presnosti detekece), avsak bohuzel jsou tato metadata mnohdy
nepfesna a v mnoha pfipadech obsahuji nesrovnalosti ¢i nejsou k dispozici. U
difve vysilanych potfadi jsou metadata v mnoha rozdilnych formatech, nebo
dokonce zcela chybi. Motivaci této prace je pomoci tento on-line archiv kon-
tinuélntho vysilani analyzovat a pfesné zpracovat tak, aby uzivatelé internetu
mohli pristupovat ke konkrétnim pofadim ¢i jejich tisektim dle pridélenych
prav. Smyslem celého projektu mujRozhlas je vytvorit systém, ktery by mél
jak archiv historickych, tak i Zivych vysilani (zde je podminka zpracovavat
vysilani v redlném ¢ase) automaticky rozsifovat o audiodata a on-line zpfi-
stupniovat vybrané porady potencidlnim zédjemcim. Analyza vysilani je pouze
prvni polovinou celého projektu. Druhou ¢asti je Analyza mluveného slova,
tedy prevod hlasu na text s rozliSenim mluvéich ¢i jejich pohlavi a pripadné

identifikaci mluvéiho. Druhé ¢ast je feSena samostatnym projektem. Celkovym



vysledkem, ve kterém dochazi k propojeni obou ¢asti, je podrobny popis zvu-
kové stopy vcetné prevodu hlasu na text a to vSech stanic Ceského rozhlasu.
A tento vystup, tedy archivy piimo ze zivého vysilani, by mél byt zpfistupnén
uzivatelim na internetu dle licen¢énich podminek v ramci projektu mujRoz-
hlas. Projekt mujRozhlas je strategickym krokem Ceského rozhlasu a bude
nejvétsim ceskym audio archivem na internetu. Analytika vysilani je zalozené
na vyvoji doposud neexistujiciho softwaru (SW). Cilem této prace je podpofit
vyvoj tohoto SW. Pro dosazeni tohoto cile jsem nadefinoval mnozinu néasledu-

jicth podcili:
1. Analyzovat metody mozného feSeni.
2. Porovnat je se stavajicim TeSenim i porovnat je mezi sebou navzéjem.

3. Vytvorit datové sady pro porovnavani riznych metod i pro vyhodnoceni

nového mozného reSeni.

4. Na zakladé provedené analyzy a porovnani jednotlivych metod navrh-

nout reSeni idealné vedouci ke zlepseni stavajiciho stavu.
5. Experimentalné ovérit Gspésnost navrzeného feseni.

6. Vytvorit SW bali¢ek, vhodny pro implementaci v Ceském rozhlase.



3 Stavajici reSeni

Dosavadni TeSeni detekce Fecového signalu nasazené a implementované v
éesky rozhlas je zaloZzené na neuronovych konvoluénich sitich. Konvoluéni neu-
ronova sit (CNN), je specialni tiida neuronovych siti, ktera je vhodna na zpra-
covani dat vyznacujicich se ur¢itou topologii, jakou mé napt. digitalni obraz v
podobé 2D miizky, jez obsahuje hodnoty jasu a barvy (RGB) kazdého pixelu
obrazu. Podobné jako mfizka v digitalnim obraze, se i posloupnost audiovzorku
muze zpracovavat jako miizka, ale konvolu¢ni okénko, se kterym sit pocita, je

na rozdil od pripadu digitalniho obrazu jednorozmérné.

3.1 Konvoluéni neuronova sit

Podobné jako je tomu pii zpracovani obrazu, je pii zpracovani zvuku zpra-
covavano obrovské mnozstvi informaci. Architektura CNN vychézi z principu
lidského vniméani, tedy Ze pii zpracovani obrazu ¢lovékem, kazdy bio neuron
reaguje na podnéty pouze v omezené oblasti zorného pole. V systému biologic-
kého vidéni se ¢ast tohoto pole nazyva receptivni pole neuronu. Jazdy neuron
v CNN tedy zpracovava data pouze ve svém receptivnim poli. Kazdy neuron
je pak spojen s ostatnimi neurony tak, ze prakticky pokryvaji celé zorné pole.
Vrstvy CNN jsou usporadény takovym zptusobem, Ze nejprve detekuji jedno-
dussi vzory (napft. v pripadé poécitacového vidéni to mohou byt ¢ary, kiivky
tovat zpracovani dat pocitacem analogicky k clovéku.

Konvoluéni vrstva je zdkladnim stavebnim kamenem CNN. Nese hlavni cast
vypocetni zatéze sité. Tato vrstva provadi ,skalarni ¢ souéin dvou matic (soucet
v8ech soudinu prvku jedné matice s prvkem stejné pozice matice druhé), kde
jedna matice je mnozina naucitelnych parametri jinak znamych jako jadro
a druh& matice je omezené cCast receptivniho pole. Jadro je v prvnich dvou
dimenzich mensi nez obréazek, ale miize mit tfeti rozmér - hloubku. To znamena,
ze pokud je obraz slozen ze t¥i (RGB) kanalu, vyska a Sitka jadra budou ,v
roviné obrazku* malé, ale hloubka je rovna poc¢tu kanali.

Béhem dopredného prichodu se jadro posouva po vysce a Sifce obrazu a

vytvari obrazovou reprezentaci této receptivni oblasti. To vytvaii dvourozmér-



nou reprezentaci obrazu znamou jako aktiva¢ni mapa, kterd poskytuje odezvu
jadra v kazdé prostorové poloze obrazu. Posuvna velikost jadra se nazyva krok
(stride).

V piipadé audiosignalu je tfeba uvazovat misto 2D obrazku 1D posloupnost
zvukovych vzorku a misto jadra 2D (s tfetim rozmérem hloubkou) jadro 1D (s

hloubkou).

3.2 Architektura uzité CNN

Stavajici TfeSeni na serverech CRo je zalozena pravé na CNN. Vstupem
je audiosignal a vystupem této CNN je pro kazdych 10ms vektor ti1 hodnot
(speech, music, music+speech). Datovy typ je float vyjadiujici troven dané
hodnoty.

Hodnoty vychazejici z CNN nejsou vyhlazovany s ohledem na hodnoty
okolf. Casto tedy nastava pomérné bohaté preskakovani kategorii na kratkém
casovém intervalu. Vystupy z CNN jsou proto déle heuristickym algoritmem
zalozeném na poctu rozhodnuti nalezejicich do stejné t¥idy (tj. napf. néalezeji-
cich do t¥idy fe¢) v ur¢itém casovém (a v ¢ase klouzajicim) okénku upraveny
tak, aby byly vyhlazeny.

Cely algoritmus neni nutné do detailu popisovat. Neuvedeni jeho presného
popisu totiz neni prekazkou k dosazeni cili této prace. Pokud nové navrzeny
zpusob TeSeni dosahne ve srovnani se stavajicim feSenim statisticky vyznamné
lepsich vysledkii, bude stavajici feSeni nahrazeno novym. Dilezité tedy bude
jen mit moznost provést relativné objektivni srovnani stavajictho feseni z hle-
diska presnosti a naro¢nosti s feSenim novym.

Na nasledujici strance je na obr. [1] uvedeno schéma CNN sité stavajictho

Teseni:



Input

!

Module 1
Batch normalization
ibs =1
iws =2

!

Module 2
CNN3D

CNN3D window = [-1,-1,-1,0,-1,1,0,-1,0,0,0, 1, 1, -1,
1,0,1,1]
dim3 =1
iLayer =2

!

Module 3
maxpooling3D
stride =2

!

Module 4
CNN3D

CNN3D window =[-1,-1,-1,0,-1,1,0,-1,0,0,0, 1, 1, -1,
1,0,1,1]
dim3 =3
iLayer =3

!

Module 5
maxpooling3D
stride =2

!

Module 6
CNN3D
CNN3D window = [-1, -1,-1,0,-1,1,0,-1,0,0,0, 1, 1, -1,
1,0,1,1]
dim3 =3
iLayer =4

!

Module 7
maxpooling3D
stride =2

(pokracovani na dal3i str.)

Obrézek 1: popis schéma stavajiciho feseni, prvni cast



(pokracovani)

Module 8
Layer
iLayer =5

A

Module 9
Layer
iLayer = 6

A

Module 10
Layer
iLayer =7

A

Shifts = [-100, -99, -98, ...

Module 11
splicing

e =2,-1,0,1,2, ...

..., 48,49, 50]

A

Module 12
layer
iLayer = 8

Module 13
layer
iLayer =9

Module 14
layer
iLayer =10

A

A

A

Module 15
splicing
shift =

[20,19...0...19,20]

Module 16
splicing
shift =

[20,19...0...19,20]

Module 17
splicing
shift =
[20,19...0...19,20]

A

Module 18
max

\

A

Module 19
max

Module 21
Layer
iLayer = 11

A

Module 20
max

— =

Obrazek 2: popis schéma stavajiciho feSeni druhé ¢ést
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Vstupem sité je navzorkovany audiosignal s 16 kHz vzorkovaci frekvenci.
Prvni vrstva resi "batch"normalizaci, ktera normalizuje vstup do dalSich vrs-
tev pro kazdou davku vstupnich dat. To ma za nasledek stabilizaci procesu
uceni a dramatické snizeni poc¢tu tréninkovych epoch potiebnych k trénovani
hlubokych siti.

Pro batch normalizaci se pocitaji sttedni hodnoty a smérodatné odchylky
dané davky (,batchi®) a jejich aplikaci na kazdou vstupni proménnou a cilem
obdrzet nova normalizované data davky:.

[ibs = 1] znaci identifikdtor vektoru zaporu biasi, to je stfedni hodnota,
kterou se normalizuje,

[iws = 2| pak zna¢i identifikator vektoru vah, tj inverznich hodnot sméro-
datnych odchylek ( 1/0).

Pro sdruzovani jader se vyuziva metodu maxpooling [pooling, how = max].

Zkratka [dim3| zna¢i pocet jader konvoluéni sité.

Splicing znadi spojeni vrstev dle konkrétniho shiftu

Shiftem dochézi k posunu prvka vstupniho vektoru o predepsany posun,
kde prvky jsou posunuty kladné (smérem k vétsim indexiim) o offset posunu
podél rozméru osy. Zaporné hodnoty posunu posunou prvky v opacném sméru.
Prvky, které presly pres posledni pozici, se zapisi od prvni pozice dale a naopak.

V posledni vrstvé pak dochazi ke zretézeni vektoru.



4 Analyza problému

Stavajici feSeni automatické detekce zacatkli a konctu vybranych poradi
Ceského rozhlasu trpi urc¢itymi nedostatky, predevsim v pfipadech, kdy nejsou
k dispozici presnéd metadata o slozeni vysilani, kdy dochézi k nedodrzeni ca-
sového rozvrhu planu jednotlivych poradid nebo kdyz metadata zcela chybi.
éastjrm piipadem je vysilani z tzv.  konzerv®, kde ,konzerva“ je kontinuélni
zaznam v minulosti vysilané posloupnosti porfadi bez informace o vnitinich
casech a slozeni ,konzervy“. Metadata sice mohou obsahovat idaje o zacatku
a konci ,konzervy®, ale jiz nenesou zadnou informaci o vnitinim obsahu ,kon-
zervy”, tedy napf. o tom, Ze ,konzerva“ obsahuje jednu nebo vice pisni, reklam
apod.

Velkym problémem je tézZ soucasny trend ve vysilani Ceského rozhlasu spo-
¢ivajici ve snaze neznatelné a plynule prechazet mezi koncem jednoho a za-
¢atkem nasledujiciho poradu. V takovych pripadech naptiklad moderéator pred
koncem predchazejictho poradu zacne hovorit o poradu nésledujicim, aniz by
z jeho projevu bylo pro posluchace patrné, Ze se obsah hovoru moderatora
vaze jiz k dalsimu potadu. Napiiklad pfed zacatkem vlastniho poradu se miize
ve vysilani objevit (aryvek) skladby, nebo jiného vystoupeni hosta nésleduji-
ctho poradu. Poté nésleduje avodni znélka za¢atku poradu a po ni (nebo jiz
béhem ni) moderator uvadi dalsi porad s tim, Ze predchozi ukazka se vaze k
hostu soucasného poradu. éesky rozhlas pak pozaduje, aby mohl na svém in-
ternetovém portalu vystavit nejen ¢ast poradu od uvodni znélky dale, ale téz
poradu predchazejici ukazku jako soucést celého poradu. V castych pripadech
pak znélky nezacinaji stejné, netrvaji stejnou pravidelnou dobu, jsou prekryté
okolnim vysilanim, at jiz hlasem moderatora ¢i okolni hudbou, mohou se ménit
a velmi Casto nejsou ve vysilani obsazeny viibec.

Casto ani pracovnici Ceského rozhlasu nedokaz urdit, kdy ktery porad
presné zacind a kdy koné¢i a rozhodnout musi specialista (vétsinou pracovnici
zodpovédni za vyrobu a vysilani konkrétniho porfadu). Dost ¢asto je ke spravné
detekci hranic pofadi potfebné i porozuméni obsahu vysilani, napt. kdyz se
moderator pred koncem potradu louci, nebo naopak na zacatku dalstho poradu

bez rozdélujici udéalosti mezi porady (napt. znélky) oznamuje, ze predchozi



potrad skoncil. Podobné i ptfed zac¢atkem pofadu muze posluchace informovat,
ze nasledujici porad zac¢ne nebo jiz zacal apod.

Pivodnim zamérem Ceského rozhlasu bylo pro potfeby automatického vy-
stavovani rozhlasovych pofadi na internetovém portalu mujRozhlas.cz vytvorit
automat postaveny na metodéach strojového uceni a umeélé inteligenci. Z vyse
uvedeného textu vyplyvé, ze tento zameér je v soucasnosti nerealizovatelny, ne-
bot ani ¢lovék — pracovnik rozhlasu - nezvlada tuto tlohu, neexistuji referencni
data (informace od uéitele) s presnymi udaji o za¢atku a konci pofadu, a po-
kud néjaka (ne zcela spolehlivéa) data jsou, jsou vzhledem k obrovské variabilité
udélosti vyskytujicich se na pfechodu poradi vysilani a velkého mnozstvi rid-
kych vyjimek, v cela nedostatecném mnozstvi. Nelze se spolehlivé opfit ani o
udaje z metadat. Regeni tlohy se tedy opira o znalosti specialisti — experti,
kteri dokazi predat znalosti potfebné ke spravnému feseni popsané ulohy. Zde
je tfeba poznamenat, ze mnozina potiebnych znalosti se muze lisit porad od
poradu.

7 uvedeného vyplyva, ze feSeni tlohy by se mélo opirat spiSe o implemen-
taci znalostniho ¢i jesté presnéji expertniho systému, ktery by byl vybaven
potfebnou mnozinou znalosti ve své znalostni béazi. Touto cestou se prakticka
implementace feSeni tlohy detekce zacatki a konct jednotlivych poradi sku-
tecné ubira, kdy ke kazdému poradu je pfifazen tzv. profil poradu, ve kterém
jsou mimo jiné obsazena pravidla, podle kterych se systém detekce hranic po-
radi rozhoduje.

Pravidla obsazené v profilech pofadii se velmi ¢asto opiraji o informaci,
zda dany casovy tsek rozhlasového vysilani nese informaci v fe¢ové podobé,
nebo se o fe¢ nejedna (napt. v pripadé hudby, znélky, reklamy - zde je tfeba
navic umét zjistit, zda pripadné se vyskytujici fe¢ je soucast reklamy, riznych
nefecovych jevi jako je fev motoru, ale i potlesk, smich apod.). Dilezitou
podporou pro urceni, zda se v daném casovém tseku vysilani objevuje tec, ¢i
jiny nefecovy projev, tedy musi byt systém detekce fecového projevu béhem
vysilani a odliSeni téchto mist od tseki, kdy se o fe¢ nejedna.

Stavajici feSeni detekce feCovych a nefecovych tseki je zalozeno na CNN,

které dosahuji v . mnoha podobnych tlohach mnohem lepsich vysledki, nez
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metody zalozené na parametrickych statistickych modelech, jako jsou napf.
HMM/GMM (Hidden Markov Model / Gaussian Mixture Model).

I po nasazeni detektorti zalozenych na neuronovych sitich vSak detekce
feC/nete¢ velmi ¢asto selhévala. Pritom spravné detekce téchto useku a jejich
hranic je jednim z klicovych pozadavki a nutnych podminek na spravnou
funké¢nost celého systému. Z téchto divoda bylo u¢inéno rozhodnuti, pokusit
se zlepsit préci tohoto systému detekce fecovych a nefecovych tseki v proudu
rozhlasového vysilani. Pro vyfeSeni tohoto tikolu bylo nejprve potieba provést
analyzu moznych pristupt k feSeni, vybrat vhodné kandidaty a provést jejich
srovnéavaci testy i porovnani se stavajicim feSenim (metodu stévajiciho feseni
budu déle znaéit zapisem ORG).

Dilezitym pozadavkem na detektor je kromé dosazeni nejvyssi ispésnosti i
rychlost jeho prace v podminkach Ceského rozhlasu (napf. nemoznost vyuziti
grafickych karet GPU, paralelni zpracovani desitek vysilacich kanalt atd.).

Pri navrhu vhodného feSeni se tedy sleduji nasledujici cile:
1. Co nejvétsi presnost.

2. Rychlost srovnatelna s pivodnim FeSenim (novy detektor by mél praco-
vat rychleji nez 1,2nasobek primérného vypocetniho ¢asu stavajici im-

plementace).

3. Latence do 30 sec. Prestoze se vybrané porady nevystavuji na internetovy
portal hned, je vhodné je zpracovat co nejrychleji, nebot potrad ,yvysek-
nuty z vysilani mize prochézet jesté dalsim zpracovanim a (lidskou)

kontrolou, popfipadé opravou.

Dalsim praktickym pozadavkem bylo, aby detektor preferoval malou chybu
prvniho druhu, tj. chybu svého tvrzeni, Zze nedetekuje zadnou fe¢ (prestoze se
fe¢ ve skutecnosti ve vstupnim audiosignalu vyskytuje), pred dosazenim nizké
chyby druhého druhu, tj. chyby svého tvrzeni, Ze dany tsek audiosignalu je

feC, prestoze ve skutecnosti fe¢ ve vySetfovaném tseku audiosignalu neni.
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4.1 Analyza mozZnych reSeni

Riznych navrhia teseni existuje jiz nékolik, rozpoznévani feci je ve svété
velmi rozsitené a méa velky vyznam. Jiz od 80. let minulého stoleti se vyvijeji
rizné metody na rozpoznani mluveného slova. Detekce mist, kde je fe¢ viibec
vyslovovana, pak vétsinou slouzila jako predzpracovani samotnym rozpozné-
vac¢tum mluvené fe¢i. Do prichodu metod zaloZenych na principu neuronovych
siti dominovaly ve vyvoji zejména stochastické pravdépodobnostni modely za-
lozené na algoritmickém predzpracovani zvukového signalu - kodovani signalu
nejprve na piiznakové vektory (napt. MFCC, PLP), které pak nésledné byly
zpracovany akustickym modelem, jazykovym modelem a dekdédoviny na vy-
slednou posloupnost slov, pricemz se vyuzivaly trifony a difony, filtrace, okén-
kovani a dalsi metody zalozené na znalostech odbornikii na zpracovani sig-
nalu a statistického a jazykového modelovani. Podobny piistup byl aplikovan
i u detektoru feci a “nefe¢i”. S prichodem neuronovych siti v r. 2014 ve vsak
postupné tyto metody prestaly pouzivat a byly nahrazovany stale propraco-
vanéjsimi metodami zaloZenymi na metodéch hlubokych neuronovych sitich.

Jednim z prvnich, ktery prinesl vyrazné zlepSeni, pak byl inaSpeechSegmenter.

4.2 NINA

Jako prvni metoda, ktera se nabizi k moznému reSeni naseho problému je
inaSpeechSegmenter (déle také jako NINA), ktery v mezinarodni soutézi MI-
REX 2018, v oblasti detekce Teci/neteci, ziskal v roce 2018 prvni misto [5].
Konkrétné v této praci jsem pouzil verzi inaSpeechSegmenter 0.7.3 pro po-
rovnavaci a testovaci potfeby. Program inaSpeechSegmenter byl prezentovan v
roce 2018 v Kanadském Calgary na konferenci IEEE (International Conference
on Acoustics, Speech and Signal Processing, ICASSP). InaSpeechSegmenter
klasifikuje zvukovou stopu (tedy akusticky signal) do t¥i homogennich zon: i)
do oblasti, kde je detekovana Te¢, ii) oblasti kde je detekovana hudba a iii) ob-
lasti, kde je detekovan Sum, hluk a jiné zvukové efekty. Tento program byl také
tvoren pro detekci pohlavi mluvcéiho. V zasadé inaSpeechSegmenter byl navr-
zen za ucelem provadéni rozsahlych studii genderové rovnosti zalozenych na

odhadu procenta doby mluvy fe¢i muzi a zen v médiich. Modely jsou optima-
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lizovany pro francouzsky jazyk, protoze byly trénovany z nahravek francouzsky
mluvicich osob (datasety pochézejici z televiznich a rozhlasovych porada byly
dopliiovany o informaci identifikace muzského ¢i Zenského re¢nika).

Doba mluveni daného pohlavi je popsana pomoci procenta doby fe¢i mluvy
zen (WSTP, z angl. Women Speaking Time Percentage), kterd se odhaduje
pomoci algoritmu automatické detekce pohlavi mluvéich. WSTP je pouzito
napii¢ kanaly, roky, hodinami a regiony. V nasem piipadé vSak tato znalost
nepiinasi zadnou pridanou hodnotu a proto jsem tlohu rozpoznani pohlavi
fecnika nezahrnul do cili prace a metodu rozpoznéni pohlavi deaktivoval z
divodu mozného zrychleni zpracovani pocitacem.

InaSpeechSegmenter je systém postaveny na piedzpracovani audiosignalu
log-mel filterbankami (filtry na koncepci logaritmicko-melovskych koeficienti)
[6]. Model detektoru je postaven na 4 skrytych a 4 konvolu¢nich vrstvach.
Jak jiz bylo FeCeno, natrénovana CNN klasifikuje vstupni tisek audia do tiid
feCi, hudby a tseku, které nejsou ani hudbou ani fec¢i. Dale zony fe¢i mohou
byt rozdéleny do mensich segmentii oznacenych podle pohlavi mluvéiho (muz
nebo Zena). Oblasti fe¢i s hudbou, nebo Te¢i s hlukem jsou oznaceny jako fec¢
[5]. NINA podporuje vSechny forméaty medii akceptované programem FFmpeg
(wav, mp3, mp4 atd.). Architektura sité NINA je zobrazena na obr. [3]
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o
[ MaxPool2D 12x1 |  1x1,256
| Convolution 2D 3x3, 256 | 12x1, 256
[ MaxPool2D 262 | 14x3,128
[ Convolution 2D 3x3, 128 ] 28x5, 128
| Convolution2D 3x3, 128 | 30x7, 128
| MaxPoo2D2x2 | 32x9,64
| Convolution2D 5x4, 64 | 64x18, 64

J shape

Obréazek 3: popis schéma vrstev modelu NINA, obr. pfevzat
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Segmentace audia systému NINA se nazyva MGM (Metadata Generation
Mechanismus). Vysledek MGM vyuzili autori NINA pro urceni, jak velka cast
francouzského archivu ma jaky obsah (napf. jak velkd ¢ast zabiréa ticho). Seg-
mentace téz slouzi k urceni, kam dany segment audia poslat - systém muze

audio poslat na vstup systému STT (Speech-To-Text) nebo do systému vy-
hodnoceni hudby.

i )
Remove Ending Silence

fimpeg

,| Create a new file with the Speech-to-text

ending silence removed. » AWS Transcribe
. Ty
( Segment Audio . -~ Generate transcription of
inaSpeechSegmenter - Speech
£ €
Get labels and timestamps (anr - ) g2 -
for silence, speech, and Spiit Music and Speech o E’
music.
) ffmpeg
Create new files containing Genre Identification ]

h 4

only speech segments and

only music segments. TBD
.

music
segments

Identify genre(s) of music
segments

Obrazek 4: faze NINA, obr. pfevzat z |4]

Algoritmy strojového uceni vyzaduji trénovaci data odpovidajici katego-
riim, které se maji naucit. Trénovaci dataset pro u¢eni CNN NINY se skladal
z nékolika dataseti: GTZAN [11], Scheirer-Slaney [9] a MUSAN [10]. Dataset
byl ¢asteéné automaticky zpracovan, nicméné z pomérné vétsi ¢asti byl ruéné
anotovan anotatory. Anotace audia byla realizovana za pouziti poloautoma-
tickych anotacnich postupi zalozenych na optickém rozpoznavani znakt na
obrazovce. Uryvky televiznich zprav se jménem osobnosti na obrazovce byly
prezentovany anotatorim odpovédnym za rucni ovérovani.

Data pochézela od francouzskych televiznich stanic, ale i rddiovych nahra-
vek. Pfevazneé se jednalo o vysilaci ¢asy dennich hodin vysilanych v letech 2001
az 2018 na 22 televiznich kanélech a 21 rozhlasovych stanicich. Podle autort
tento trénovaci dataset byl v dobé svého vzniku nejvétsi ru¢né anotovanou
databézi televizniho a rozhlasového vysilani [3].

Modely detekce pohlavi byly trénovany pomoci slovniku mluvéich. Snahou

bylo mit trénovaci data dostatecné reprezentativni vzhledem k rozmanitosti

zpracovavanych materiali obsahujicich rtizné prizvuky, styly mluveni, expre-
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sivni modalitu, podminky nahravani atd. Vysledny slovnik mluvéich byl vy-
tvoren z nahravek shromazdénych od roku 1957 do roku 2012, coz umoznilo
komplexni reprezentaci styli mluveni a podminek nahravani napti¢ desetile-
timi. Vysledny slovnik obsahuje 32 000 vzorki fe¢i mluvéich, coz odpovida
1780 odlisnym muzim (94 hodin) a 494 zenam (27 hodin).

Bohuzel takto rozsédhly anotovany dataset nemame k dispozici a jiz viibec
ne pro cestinu.

Pro zajimavost uvedu vysledky ohledné genderové rovnosti: Hodnoceni Ina-
SpeechSegmenter bylo provedeno podle jeho schopnosti odhadnout hodnotu
poméru WSTP. Ukazalo se, ze robustnost estimatoru WSTP je timérné veli-
kosti zpracovavanych dat, protoze okamzité chyby detekce pohlavi se navzajem
vyvazovaly pri rozumné dlouhych ¢asovych intervalech. Hodnoceni provadéna
na ru¢né komentovanych televiznich zpravach vedla k chybam odhadu WSTP

pod 0,6% pro nahravky delsi nez 30 minut.

3 § 4 AT T N )
v 1220 12225 1230 12:35 12240 | 1245 1250 1255 1300  13:05

X
Ausic i Music
Female
Mallt-! | Male IMale

Obréazek 5: ukazka interaktivniho zobrazeni vystupu automatické segmentace
feCi. Prvni vrstva je surovy audio signéal, druhé vrstva je casova frekvence
reprezentace signalu. Posledni vrstvou je automatickd predikce navrhovaného
segmentatoru fe¢i v hudebnim, muzském a Zenském uryvku, obr. prevzat z [4]

Vysledky ukézaly, ze muzi mluvili v televizi a rddiu v roce 2018 dvakrat
vice nez zeny a ze v roce 2004 mluvili tfikrat déle nez zeny. Také ukézaly,
ze pouze jedna rozhlasova stanice ze 43 uvazovanych kanali dosahla hodnoty
WSTP vétsi nez 50 %. Zjistilo se téz, ze WSTP je nizsi béhem ¢asovych slott

s vysokou névstévnosti na soukromych kanélech. Celkové projekt NINY pied-
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stavuje rozsahlou studii genderové rovnosti zaloZzenou na automatické analyze
audiovizualniho materialu a dle autorii nabizi konkrétni perspektivy pro moni-
torovani genderové rovnosti v médiich. Software pouzity pro analyzu byl vydan

jako open-source (bez anotovanych dat).
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4.3 Wav2vec 2.0 modely

Architektura wav2vec 2.0 modelt vychazi z architektury transformeri,

proto nejdiive uvedu popis architektury transformeri:

4.3.1 Transformery

V roce 2017 byl publikovan ¢lanek Attention Is All You Need [12], ktery
zavratné zmeénil pouzivani metod zaloZzenych na neuronovych sitich a nastavil
novy smér ubirani se vyvoje strojového uceni. Samotny model transformeru je
zalozen praveé na attention mechanismu. Nejzndméjsi souc¢asné modely, které se
objevuji v ulohach NLP, se skladaji z desitek transformerii nebo nékterych je-
jich variant, prikladem je GPT-2 nebo BERT. Struc¢né lze popsat transformery
jako neuronové sité spadajici do oblasti hlubokého uceni, které maji specifickou
strukturu, kterd jim umoznuje se naucit, jak velkou pozornost maji vénovat
jevim vyskytujicim se v okolnim relativné Sirokém kontextu.

V "predtransformerové" dobé se strojové prekladace zalozené na RNN (Re-
kurent Neural Network) vyznacovaly omezenim pii praci s dlouhymi vstupnimi
sekvencemi symboli (slov). S rostoucim kontextem (historii) se ztracela jejich
schopnost uchovavat informace z dfive vidénych dat. Pfi uceni RNN siti do-
chazi k problému tzv. vanishing gradientu, tedy vymizeni gradientu v disledku
dlouhého kontextu. Problém vymizeni gradientu se snazi fesit modely LSTM
(Long-Short-Term-Memory) nebo GRU (Gated Reccurent Unit) modely, ale
vyrazné zlepseni v tlohach pracujicich se Sirokym kontextem prinesly trans-
formery.

Na obr. [6] je obecna struktura transformeru, ktera v8ak nemusi byt vzdy

komplexni, Zalezi na tom, pro jaky druh tlohy se pouziva:

1. Struktura obsahujici jen enkodér, ktera je vhodné pro klasifikaci vstup-
nich symboli do jedné ze ttid, jako je napt. tloha automatického dopl-

novani interpunkce ¢i tloha named entity recognition.

2. Struktura obsahujici jen dekodér, ktera je vhodna pro generovani vystupu
"z ni¢eho" (prakticky ze Sumu, popt. dalsi dodateéné informace, do jaké

tfidy mé vygenerovany vystup piinalezet).
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3. Struktura obsahujici enkodér-dekodér, ktera je vhodna pro zpracovani
vstupni posloupnosti symboli na vystupni posloupnost symbolii. Pied-

staviteli takové tulohy jsou napt. strojovy pireklad nebo sumarizace.

KODER DEKODER
ENCODER DECODER

Output
Probabilities

Add & Norm

Multi-Head
Attention

Add & Norm

Feed
Forward

1

Nx

NS | ((Add & Norm J«~
Add & Norm e
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
LN ’ A >
Jl |\ —)
Positional A Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Obrazek 6: Struktura Transformeru prevzato a upraveno z ¢lanku Attention Is

All You Need [12])

P1i trénovani se enkodér snazi zakédovat celou vstupni posloupnost symboli
(vétu zdrojového jazyka, ktera ma byt prelozena) na zakladé informace, kte-
rou dostava od ucitele (preklad véty v cilovém jazyce). Dekodér se pak snazi
vstupni informaci, kterou dostava od ucitele (dosud ptelozenou ¢ast véty cilo-
vého jazyka), spoleéné s informaci od enkodéru snazi vyuzit k predikei dalsiho
vystupniho symbolu (dalsiho slova prekladu). Smér zpracovani posloupnosti
symboli muze byt, zejména u enkodéru, jak zleva doprava tak i zprava doleva
(pokud je pravy kontext k dispozici).

Kli¢ovou roli u transformeru hraje attention vrstva. Jak z nazvu této vrstvy
vyplyvéa, jejim cilem je si zapamatovat dilezité udéalosti, které prichazeji na jeji
vstup v podobé vektoru piiznaki (angl. input embedding) w vytvafeného niz-
Simi vrstvamih sité, a na dilezité z nich napiit vétsi pozornost nez na ty méné
nedilezité. Pri prichodu do attention vrtvy sité je pak kazdy vstupni vektor

w zakodovan do tii vektort: do vektoru otazky q (query), do vektoru klice
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k (key) a do vektoru hodnot v (value). Pfedpokladejme, Ze vSechny vektory
w, q, k a v jsou fadkové. Pokud je na vstupu sité N symboli (slov) tvori-
cich cely kontext (vétu), je na vstupu attention vrstvy N vektort w, které
muzeme uspofadat do matice W, jejiz N tadek tvori vektory w, kazdy z nich
odpovidajici jedné fadce matice.

Pokud je dimenze vektoru w M, je tkolem trénovani se naucit 3 matice
Q. (queries), Ky (keys) a Vi (values), které transformuji kazdy vstupni
vektor w na vektory g, k a v. Pritom pocet fadek matic Qy, a Ky musi byt
roven dimenzi vstupniho vektoru w, tj. M. Pocet sloupci matic Qy, a Kw
musi byt stejny.

Vyslednou attention A(Q, K, V') pak mizeme spocitat ke vSem vstupnim

vektorim w, tj. k celé matici W, dle nasledujictho vztahu:

Q=WQy (1)
K=WKy 2)
V=WVy (3)
AQ,K,V) = softmax(Q—KT)V. (4)

Vi
Proporcionélni ¢len 1/ \/@ se pridava kviili stabilité vypoctu, kde dj, je di-
menze vektoru kli¢e (pocet sloupcii matice Ky ). Softmax se pro kazdou fadku
své vstupni matice provede zvlast. Vysledkem je matice, jejiz rozmér je shodny
s matici V.

Protoze stejné vstupni vektory umisténé na riznych pozicich ve vstupni
posloupnosti symbolu (kazdy symbol je reprezentovany vektorem) je tfeba od
sebe odlisit, pridava se do modelu informace o pozici vstupniho vektoru, a to
tzv. pozitnim kodovanim (angl. positional encoding). (Toto neplati v piipadé
sité modelu wav2vec 2.0, viz dale).

Velmi dulezitou vlastnosti transformert je moznost uceni enkodéru bez
ucitele, ¢ehoz se pravé vyuziva v pripadé modelovani audia, konkrétné mo-
delu wav2vec 2.0 [1]. Pro trénovani sité se pak da pouzit obrovské mnozstvi

dat (data se nepotiebuji opatfovat informaci od ucitele) a predtrénovany (pre-
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trained) transformer se jen ve fazi tzv. fine-tuningu "dotrénuje"na malé mno-

ziné oznacenych dat.

4.4 Wav2vec 2.0 model

Wav2vec je model |1| zalozeny na transformerech vyuzivajici tzv. embed-
ding, tj. reprezentaci obrazu popisované jednotky (¢asti audio signalu) vekto-
rem (redlnych ¢isel), ktery odpovida bodu v obrazovém (latentnim) prostoru
malé dimenze a ktery dobfe popisuje charakteristiku popisované jednotky. Pti-
tom by tento vektor mél odliSovat jednotky s riznou charakteristikou (napt.
jeden foném od druhého, nefec od feci apod.). Tzn., Ze vektory podobnych jed-
notek maji ve vektorovém obrazovém latentnim prostoru (témér) stejny smér,
vektory riznych jednotek pak mezi sebou sviraji vétsi thel.

Vlastniho embeddingu je dosahovéano prichodem ptivodniho (neebeddingo-
vaného) obrazu jednotky (s jejim kontextem) vrstvami neuronové sité. Prak-
ticky je pak vektor spocitan jako vystup néjaké skryté vrstvy neuronové sité.

Embedding je mozno aplikovat na rtzné tlohy - napft. reprezentaci slov pro
NLP (napf. word2vec), pro TTS (text2vec pro nasledny vec2wav) nebo zvuku
(wav2vec, wav2vec 2.0).

Embedding je ale mozno provadét na rizné trovni vyuziti kontextu: Napfi-
klad v tlohach slovniho embeddingu NLP je mozno vyuzit word2vec, ELMo
nebo BERT a jiné. Rozdil mezi nimi spoc¢iva v tom, Ze word2vec (CBOW,
skip-grams) je viceméné staticky — v zésadé si v§iméa jen blizkého kontextu (né-
kolika slov pred a po daném slovu, jehoz embedding se hled4, tj. vSechna slova
v textu se stejnym pravym a levym kontextem délky nékolika malo slov maji
stenou vektorouvou reprezetaci v latentnim prostoru,, tj. maji stejny embed-
dding. Sofistikovanéjsi metodou slovniho embeddingu je ELMo (Embeddings
from Language Models), ktery vyuziva hluboké neuronové obousmérné (bide-
rictional) LSTM (Long Short-Term Memory sité a tedy embedding slova pak
vice zohlednuje dynamicky kontext, tj. slova se stejnym statickym kontextem
(word2vec) umisténa na riznych mistech v textu maji obecné jinou reprezen-
taci v latentnim prostoru, tedy maji obecné jiny emdedding, nebot se lisi svym

Sirsim kontextem. Jesté mocnéjsim modelem je BERT (Bidirectional Encoder
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Representations from Transformers), ktery sice stavi na myslence obousmér-
ného prichodu ELMo, ale pro vypocet embeddingu slov pouziva novéjsi archi-
tekturu - transformery. Bylo prokazano, ze BERT produkuje vynikajici slovni
embedding a dosahuje state-of- the-art vysledkt v riznych tkolech NLP.

Wav2vec 2.0 embedding vyuziva pravé tuto nejmodernéjsi architekturu,
podobné jako slovni embedding BERT), ale pridava k ni jesté dalsi vylepSeni.

Na proces embeddingu mtzeme pohlizet jako na proces shlukovani jednotek
v latentnim obrazovém prostoru. Protoze shlukovani je mozno provadét bez in-
formace od ucitele, jedna se proces o uéeni bez uéitele (unsupervised training).
To je vyhodné, protoze pro trénink se nepotiebuji oznacena data. Oznacovani
pro strojové uceni.

Mame-li k danym jednotkam jejich embedding, miizeme jejich embedding
pouzit jako vybornou reprezentaci jednotek v dalsi fazi vlastniho trénovani
klasifikdtoru, jehoz vstupem jsou jiz tyto embeddingy. Takovyto klasifikator
pak pro své trénovani potfebuje jiz jen malé mnozstvi trénovacich dat oznace-
nych (,olabelovanych®) ucitelem. Této fazi se ¥k fine-tuning, béhem kterého
se pomoci oznacenych dat nauc¢i model predpovidat konkrétni slova, fonémy
nebo jiné tiidy, do kterych chceme klasifikovat.

Diky tomuto zptisobu zpracovani se nepotiebuje velké mnozstvi oznace-
nych dat, resp. trénovani s danym disponibilnim mnozstvim oznacenych dat
dava vysledky srovnatelné s trénovanim bez pouziti embeddingu ale s mno-
hanasobnym (cca sto nasobnym) mnozstvim oznacenych dat. Faze trénovani,
kdy se trénuje embedding, se nazyva pred-trénink (pre-trainig) a faze trénovani

klasifikdtoru s ucitelem, jak jiz bylo feceno, se nazyva fine-tuining.
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Pred-trénink:

neoznacena data |====01 ucenibez ucitele |mm) embedding

Fine-tuning:

nauceny
klasifikator

oznacena data |==1 ucéenis ulitelem [==——D>

Obrazek 7: popis schéma modelu wav2vec 2.0

Autori architektury wav2vec 2.0 pfedtrénovali model na obrovském souboru
dat LibriVox. Poté pouzili celou datovou sadu Libri Speech k fine-tuningu, coz
vedlo k 1,8 % Word Error Rate (WER) na testovacich ¢istych nezasuménych
datech a 3,3 % WER na testovacich zasuménych datech. Pouziti témér 10krat
méné dat umoznilo ziskat 2,0 % WER na testovacich ¢istych a 4,0 % na tes-
tovacich zasuménych datech. Pouziti pouze 10 minut oznacenych trénovacich
dat, coz nejsou témér zadna data, vedlo k 4,8 % WER na testovacich ¢istych

a 8,2 % WER na testovacich zaSuménych datech Libri Speech WSJCAMO .
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4.4.1 Architektura wav2vec 2.0 modelu

Model Wav2vec se sklada ze t1 hlavnich césti:

1) priznakového (feature) enkodéru, tj. nékolika ¢asovych konvoluénich vrs-
tev, které zpracovavaji vstupni navzorkovany audiosignal za tucelem ziskani
latentni reprezentace zvukového vstupu - C,

2) transformeru vytvarejiciho reprezentaci akustické jednotky pii uvazovani
sirstho kontextu - K,

3) linearni projekce na vysledny vystup - Y.

Na obr. [§|je architektura sité provadéjici vlastni embedding z neoznacenych

dat.

-1
L)

—
/e A
-

ool — A eI

Obrazek 8: popis schéma transformert

Na obr. [g] je znazornéna architektura modelu uzitého pii inferenci, kdy je

na konec sité pridana linearni projekce Y provadeéjici cilovou klasifikaci.
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Obrazek 9: popis schéma transformeru 2 ¢ast

4.4.2 Priiznakovy enkodér:

Vstupni signal je normalizovan na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy
rozptyl. Enkodér obsahuje nékolik bloki ¢asové konvoluéni vrstvy nasledované
normaliza¢ni vrstvou a GELU aktiva¢ni funkeci. Normalizace (skryté) vrstvy

sité se provadi dle vztahu:

kde a(i) je vystup i-tého neuronu nenormalizované vrstvy (jejiz vystup bude
zpracovan normaliza¢ni vrstvou) a € malé &slo, napr. 1070 kvili numerické
stabilité vypoctu.

GELU (Gaussian Error Linear Unit) aktivaéni funkce (standardizovana
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gaussovska kumulativni distribuéni funkce erf(z) argumentu x nasobena ar-
gumentem x) ma hladsi prabéh nez aktiva¢ni funkce ReLU (Rectified Linear

Unit):

kde erf zna¢i (gaussovskou) chybovou funkci. Celkovy krok (stride) enko-
déru urcuje pocet Casovych kroku, jez tvoii vstupy dalsitho bloku - transfor-
meru, na obr. [§a obr. [9 blok s ndzvem Transformer. Vystup enkodéru je pii-
vadén na vstup kontextové neuronové sité — transformeru. Hlavnim prinosem
tranformeru je zachyceni kontextové informace. Na rozdil od obvyklé archi-
tektury transformeru, wav2vec 2.0 transformer pouziva misto pevné polohové
informace (positioningu), ktera koduje absolutni polohovou informaci, konvo-
luéni vrstvu, kterd funguje jako relativni positioning. Vystup této konvolu¢ni
vrstvy s naslednou GELU aktiva¢ni funkei je pfidan k dosavadnimu vstupu a
poté je aplikovana normalizace celé této vrstvy. V zasadé je pak tloha modelo-
vani rozdélena na dvé tlohy: uceni lokdlnich vztahti v ramci malého kontextu
s konvolu¢nimi vrstvami a uceni globalni sekvenéni struktury pomoci vrstev
transformeru. Toto rozdéleni zjednodusuje optimalizaci transformeru, coz vede
ke stabiln€jsimu tréninku a lepsim vysledkim, protoze nepotifebujeme nutit

nizsi vrstvy transformeru, aby se ucily mistni zavislosti [§].
4.4.3 Princip uceni ve fazi pred-tréninku

Hlavni myslenka pred-tréninku je podobna pristupu uplatiovanému u mo-
delu BERT pouzivaného prevazné pro zpracovani textu (napf. i pro ulohu
automatické interpunkce, automatického doplnéni mékkého ¢ tvrdého i/y, ur-
¢itych aloh NLP atd.): ¢ast vstupu transformeru je maskovana a cilem je pak
uhodnout vektorovou reprezentaci latentniho priznakového (feature) vektoru k

této vymaskované ¢asti. Protoze uhodnout vymaskovanou ¢ast zvukového sig-
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nalu zcela presné je nemozné (jedna se o zobrazeni 1: N, kde N je pocet vSech
moznych realizaci vymaskované ¢asti navzorkovaného signalu, ktera muize byt
povaZovana za realnou), jednoducha myslenka maskovani musi byt doplnéna
kritériem shody vymaskované ¢asti s jejim odhadem. Wav2vec 2.0 zde pou-
ziva piistup kontrastivniho uceni. (Poznamka: ptivodni model BERT byl téz

modifikovan kritériem kontrastivniho uceni [7].)

4.4.4 Kontrastivni u€eni (contrastive learning)

Myslenka kontrastniho uceni spocivd v hledani podobnych charakteris-
tik (embeddingu, vektorii v latentnim prostoru) podobnych objekti (objektt
stejné tiidy) a s pozadavkem, aby se embedding riznych t¥id naopak co nejvice
ligil. Princip kontrastniho uceni se da velmi dobfe demonstrovat na problému
pocitacového vidéni, napt. na metodé SimCLRv2, jedné z nejmodernéjsich kon-
trastivnich ucebnich pfistupt navrzenych tymem Google Brain, kdy se ve fazi
uceni neuronové siti postupné predkladaji pary obrazku stejné tiidy (¢asto se
pouziva i augmentace dat) a pary, kde kazdy ¢len paru pochézi ze t¥idy jiné.

Podobné, jako c¢lovék se pouhym pozorovanim objekt muze naucit rozpo-
znavat rysy (priznaky) téchto objektu a jejich rozdily v nasem svété, kontras-
tivni uceni umoziuje modelu strojového uceni zamérit pozornost na to, které
pary (latentnich vektoru pfiznaki) jsou si podobné a které jsou odlisné, a to
jesté drive, nez bude objekty klasifikovat (s pouzitim informace od ucitele).
Zde je velmi dilezité si uvédomit, ze kontrastivni uceni spada do oblasti uc¢eni
bez ucitele a tedy je mozné jej aplikovat ve fazi pred-tréninku.

Aby bylo mozno pro trénink parametri modelu vytvorit (diskrétni) pary
latentnich vektort priznaki, uplatiiuje metoda wav2vec 2.0 kvantizaci vektora

priznaki.
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4.4.5 Kvantizace

Vypodet ztritové
funkce

L
’\\:\

I\lfogg e
\iumk e \
\
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\

Obrazek 10: schéma popisujici kvantizaci vektortu priznaku

Kvantizace se provadi ve fazi pre-trainingu a to na trovni latentnich vektoru
priznaki, tj. vektora tvoricich vystup enkodéru. Latentni vektory piriznaki z
dimenze d, vytvorené enkodérem z trénovaci mnoziny jsou diskretizovany do
polozek tzv. kddovych knih. Kazd4 z G knih obsahuje V' polozek w dimenze
d. V kazdé kodové knize se pak ve fazi trénovani nalezne k latentnimu vektoru
priznaki z spocitaného enkodérem ,nejblizsi polozka w této kédové knihy.
Vysledny diskretizovany vektor q dimenze f je pak tvofen spojenim vSech G
takto nalezenych polozek kédovych knih do vektoru s dimenze d x G a nésled-
nym uplatnénim linearni transformace R¢*¢ — R7S. Vysledny pocet viech
kodovych polozek viech kodovych knih je G x V' (pii pouzitych parametrech
G =2 aV = 320 tedy 102 400 diskrétnich vektorti). Pro urceni, k jakému
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diskrétnimu vektoru w prifadit latentni vektor pfiznaki z vystupujici z enko-
déru, je spoc¢itan odhad pravdépodobnosti tohoto pfifazeni podle Gumbelovy

softmax funkce:

ollgotno) /7

ZZV: | ellawtni)/r

Pgwv =

kde 1, jsou takzvané logits spocitané z vystupu enkoderu z dle kosinové

podobnosti (vzdalenosti) mezi z a v-tou polozkou wy, koédové knihy g:

Z- Wy,
AT ITr (10)
Tz llwg

n; = —log(—log(u)), (11)

kde u; je realizace nahodné veli¢iny s rovnomérnym rozdélenim U(0,1) a 7
je teplota (na zacatku tréninku se voli napf. 2 a postupné klesé na 0,5).

Gumbel-Softmax rozdéleni je spojité pro 7 > 0, a proto ma dobie defino-
vany gradient. Tim, Ze nahradime kategorické realizace Gumbelovo-Softmaxového
rozdéleni, mizeme pouzit zpétné siteni k vypoctu gradientii. Tento postup na-
hrazeni nediferencovatelnych kategorialnich vzorki diferencovatelnou aproxi-
maci béhem tréninku se oznacuje jako Gumbel-Softmax estiméator [4]. , Straight-
through* estimator pak znamené, Ze diferencovatelnou proménnou pouZzivéi
pouze zpétné siteni gradientu, dopfedny pruchod stale pouziva kategorickou
proménnou.

V doptedném Ssiteni se provede vybér dle kritéria maximalni aposteriorni

pravdépodobnosti, pritom apriorni pravdépodobnost ma rovnomérné rozdéleni:

v = argmaz,(pg,v) (12)
Ve zpétném §ifeni je pak spocitan gradient Gumbelovy-Softmaxové funkce.
4.4.6 Ztratova funkce

P1i trénovani sité se nakonec snazime maximalizovat podobnost dvou vek-
torovych reprezentaci minimalizaci kontrastni ztratové funkce L,,. Kromé ni

se jeSté pridava jeden vazeny ¢len vahou «, a to diversity loss (ztratova funkce
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wdiversnosti/rozmanitosti).

L =L, +alLy (13)
exp(le, q,/7)
L,, = —log = : (14)
ZQGQt exp(lct,q/r)

kde pouzita hodnota teploty 7 = 1 a

1
La= gy * (~H(p,), (15)

G Vv
1
Lq = av Z Zpg,ng(pg,y), (16)

g=1 v=1

H(z) = =) P(x)log(P(x)). (17)

Regula¢ni ¢len L,, je podobny softmax funkci, ale jeho argumentem je
mira l¢, q,, kterd udava kosinovou podobnost vektorii ¢; a g, kde g, je vektor
skutecné kvantované latentni reprezentace fe¢i z mnoziny K + 1 kvantovanych
reprezentaci q € )y, ktera zahrnuje q, a K distraktort, tj. vektorti nespravnych
reprezentaci, a ¢; je odhad vektoru q,, tj. odhad, ktery model provadi na
zékladé kontextové sité. L, je regularizacni ¢len nutici model maximalizovat
entropii jevu vybrani néjakého vektoru ze vSech koédovych knih. Tento c¢len
tedy povzbuzuje model, aby vyuzil vSech kédovych slov (maximalni entropii
maji jevy se stejnou pravdépodobnosti). Maximalizace se rovna minimalizaci

zaporu entropie, coz je ztrata diverzity.
4.4.7 Fine-tuning

Béhem této faze trénovéani jsou konvoluéni vrstvy vétsinou neménény (za-
mrazeny, freezed). Neni uzita zadna kvantizace, misto ni je pfidana linearni
projekce na konec sité (kontextova reprezentace C vstupu — viz obr. E[) Model
je pak  fine-tunovan“ ucenim s ucitelem (napt. kazdy usek audiosignalu méa

piifazen znacku fe¢ / nefec).
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4.4.8 'Wav2vec 2.0 modely uzité v této praci

Zéakladnim modelem wav2vec 2.0 uzitym v této praci byl model s architek-
turou BASE uvedenou v ¢lanku wav2vec 2.0: A Framework for Self-Supervised
Learning of Speech Representations |1]. Kromé modelu s architekturou BASE
jsem pouzil jesté model s podobnou architekturou, ale s mensim poctem pa-
rametri v podobném poméru jako je mezi modely LARGE a BASE uvedené
v puvodnim ¢lanku. Mensi model bude znac¢en v dalsim textu jako SMALL.
Oba modely byly pripraveny Ing. Janem Leheckou, Ph.D. za pouziti platformy
Huggingface |.| Konfigura¢ni soubory ve formatu podporovaného touto platfor-
mou popisujici architektury siti obou dvou modelt jsou uvedeny v Ptiloze C.
Zde pouze uvedu hlavni parametry architektury BASE. Vstupem je patnacti-
vtefinovy audiosignédl vzorkovany na 16 kHz. Priznakové vektory, do kterych
se vstupni data koduji, jsou vytvareny enkodérem, ktery je tvoren sedmi bloky
s casovymi konvoluénimi vrstvami, které maji 512 kanala s krokem (stridem)
(5,2,2,2,2,2,2) a rozmérem kernelu (10,3,3,3,3,2,2). Vysledkem je 749 floatovych
logits odpovidajicich frekvenci 50 Hz s krokem (stridem) 20 ms mezi vzorky.
Receptivni pole méa cca 25 ms (cca 400 vzorkt). Konvolu¢ni vrstva nahra-
zujici standardni positioning transformeru mé velikost jadra 128 a 16 skupin
(pocet kernelu v jedné vrstvé). Model obsahuje 12 transformerovych bloku s
dimenzi (hidden size) 768, vnitini dimenze (intermediate size) 3 072 a 8 atten-
tion heads. Velikost davky (batche) je pfi trénovéni t¥icet vtefin, pii inferenci
patnacti vtefin |1]. Experimentalnimi testy provedenymi ing. Janem Leheckou,
Ph.D. a ing. Alesem Prazakem,Ph.D. bylo zjisténo, Ze obé sité dosahuji nej-
presnéjstho vysledku na prostredni tfetiné vstupniho signélu, tj. prostfednich
pét vtefinach. Proto ve v8ech déle uvedenych experimentech, jejich vysledcich
i implementacich se na vstup kazdé sité vzdy privadi 15 vtefin audiosignalu.
Sit pak k patnacti vstupnim vtefinam vraci svij vystup ve formé 749 (plati
pro BASE) nebo 299 (plati pro SMALL) logits, ale s nich se déle po¢ita jen
s jejich prostiedni tretinou. Audiosignal se tedy zpracovava po péti vtefindch
(¢asova okna zpracovani audiosignalu se prekryvaji o 10 vtefin a posunuji se o

5 vtefin zleva doprava).
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5 Navrh postupu reseni

Na pocatku této prace se nabizelo feSeni postavené na systému NINA (viz
cast NINA), popiipadé moznost pretrénovani ¢i modifikace této neuronové
sité. (Zde je tfeba poznamenat, ze vzhledem k tomu, Ze detektor NINA byl na-
trénovan na 700 000 anotovanych hodinach trénovacich dat, asi nelze oc¢ekavat
zlepseni s trénovaci sadou dosahujici zlomku procenta velikosti sady ptuvodni,
byt z cilové domény ¢eského jazyka). Béhem prace na implementaci detektoru
NINA se objevily zpravy o novych metodéch zaloZzenych na wav2vec 2.0 mo-
delech, které reportovaly vynikajici ispésnost rozpoznavéani. Na zakladé téchto
skutec¢nosti byl navrzen nasledujici postup praci: Postup pfi hledani nového

cilového TeSent:
1. Vyhodnotit uspésnost a rychlost metod:

a) NINA
b) wav2vec 2.0

¢) Srovnat vysledky s referen¢nim stévajicim resenim ORG.
2. Navrhnout vhodné reSeni.
3. Realizovat navrzené feseni.

4. Otestovat navrzené resen{ na evaluacnich datech.

Ohledné bodu 1.b. je tfeba poznamenat, ze wav2vec 2.0 modelt existuje
vice, napf. autofi ptivodniho ¢lanku o wav2vec 2.0 |1] popisuji modely LARGE
a BASE, na pracovisti Skolitele pak byly natrénovana rada dalsich modeli.
Na zakladé experimentu pfedchazejicich této praci z nich byla vybrany mo-
dely BASE a tzv. SMALL. Blizsi popis vSech modela (ORG, NINA, SMALL,
BASE) byl popsan v piedchézejici kapitole [ této préace. V kapitole [7] pak bu-
dou uvedeny dosazené vysledky téchto detektort na realnych datech. Nejdiive

vSak bude popsana tvorba datovych sad pouzitych pii experimentech.
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6 'Tvorba datovych sad

Pro provedeni testii (vyhodnoceni tispésnosti a rychlost metod) je tfeba pii-
pravit datové sady z cilové domény, tj. z audiodat vysilanych potadi Ceského
rozhlasu. K dispozici byla datova sada 120 hodin audia rozhlasového vysilani,
ktera se v8ak pouzila na trénovani (presnéji dotrénovani = ang. fine-tuning)
wav2vec 2.0 modeli. Tato sada je v této praci znac¢ena TRAIN DATA (tré-
novaci data). Tuto sadu nelze pouZit pro vyhodnoceni a porovnani wav2vec
2.0 modelt s jinymi modely. Pro vyhodnoceni tspésnosti riaznych metod bylo
proto nutno pFipravit novou datovou sadu EVAL DATA (evalua¢ni data).
2.0 Zaroven je potifebné pfipravit i sadu pro nastaveni hyperparametri (viz
kapitola: @ cilového Teseni. Tato datova sada bude v dalsim textu znacena
DEVELOPMENT DATA (vyvojova sada). Tvorba datovych sad probihala

nésledujicim zpusobem:

1. Pro pripravu novych datovych sad byla nejprve provedena reserse do-
stupnych anotaci: Bylo zjisténo, ze sice k dispozici néjaka data jsou (z
obdobi vyvoje a trénovani stavajictho feseni ORG), ale pro jejich vy-
uziti bude potieba jejich kontrola a tprava. Ve skutec¢nosti se jednalo
o nejednoduchou tlohu — anotovana data byla ¢asto bez koresponduji-
cich audiosoubori (wavii) nebo naopak existovala audiodata bez anotaci,
anotace byly rizné kvality, rizni anotatori znacili data rizné a data se

¢asto fidila riiznymi anotacnimi schématy).

2. Nasledovala revize stavajicich dat, jejich oc¢isténi od chyb, zjisténi ano-

tacnich schémat.

3. Pro vytvoreni evalua¢ni sady bylo nakonec rozhodnuto pripravit data
nova. Pro pripravu novych datovych sad bylo ptuvodné uvazovano, ze
budou vytvoreny tymem nékolika anotatorii. Pii jejich shanéni a préci
se zde, bohuzel, projevil nedostatek jejich rychlosti a pfesnosti. Nako-
nec jsem nejvétsi praci pri pripravé datovych sad vynalozil sam — at jiz
piimou anotaci ¢i kontrolou a cCasto predélanim prace jinych. To bylo
nutné z divodu, Ze navzdory predpokladu, Ze popis, jak se maji anotace

provadét, je jasny, tomu tak v praxi nebylo. V pribéhu praci se vyskytla
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rfada pripadi, kdy nebylo zcela ziejmé, jak presné dany tsek zvukového
signalu oznacit — jednim z mnoha piikladi je hlasové povzbuzovéani ¢i
skandovani pti sportovnich ¢i jinych soutézich, kde v nékterych pripa-
dech lze takovyto projev povazovat za fe¢, jindy tomu tak jiz ale byt

nemusi.

. VSechny datové sady musi byt zkontrolovany, sjednoceny (sjednocenim
neni mysleno, ze sady po sjednoceni budou mit stejné anotacni schémata,
ale bude konzistentné chapano a anotovano, co je a co neni fecovy tsek

a pripadné upraveno).

. V¥3e uvedené préce byla velice ¢asové narocna. Nékterl anotatori nebyli
schopni viibec zacit praci, jini vyzadovali velkou podporu a pracovali
velmi pomalu a neptesné. Priprava a kontrola novych datovych sad proto

spocivala predevsim na préaci autora této diplomové prace.
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6.1 Typy datasetti

V této praci byly postupné uzity soubory datasetii rozdélené do tii skupin:
Trénovaci dataset, vytvoreny pred zacatkem této prace, nastavujici a evaluacni

dataset vytvorené autorem této prace.

6.1.1 Trénovaci dataset TRAIN DATA

Prvni dataset ¢itajici 90 souborii se 120 hodinami anotovanych audiona-
hravek prevazné ze stanic CRo Dvojka, Plus a Radiozurnalu byl pouzit jiz pro
natrénovani modeli BASE a SMALL ing. Janem Leheckou, Ph.D. Ruznorodost
tohoto datasetu ma zarucovat dostatecnou robustnost modeli. Nejdrive vsak
bylo potieba dataset analyzovat a zjistit, jakého formatu jsou data, jak byly
oznaceny useky Te¢i a jak byly oznaceny tuseky nefecovych c¢asti. Vystupem
anotaci jsou trs soubory ve formétu Transcriber|2| popisujici jednotlivé tseky
audiostop. Mnozina znacek (tagi), kterou jsem nésledné nechal povazovat za
indentifikator Teci, v tomto datasetu byla nasledujici: (P, SPEECHBACKG,
SPEECH, NEstudio, podkres, studio, Slovensky, telefon, reklama, en, ru, sk).
Data jsem ale jesté kontroloval, napi. vSechny reklamy jsem délil na mista s
vyskytem Teci a bez Teci.

Oznacovani (tagovani) useki bez fe¢i bylo nasledujici: (S, B, MUSIC, MU-
SICSONG, piedél, hudba). Problém nastaval, bylo-li anotétorem pfifazeno vice
znacek (tagi) k jednomu zvukovému tseku. V tom piipadé se musel vyhodno-
cujici program analyzujici datasety rozsitit o moznost prioritnich tagti. Bylo
implementovano pravidlo, Ze vyskytuje-li se k danému tseku fec¢ovy i nefecovy
tag, je tento dany tsek déale uvazovan jako fe¢ na nefecovém podkresu a tsek

je klasifikovan jako fecovy signéal.
6.1.2 Nastavujici dataset DEVELOPMENT DATA

Tento dataset ¢ita 100 souborti, kde kazdy soubor obsahuje pfiblizné jednu
hodinu vysilani s malym pfesahem pied zacatkem a po konci hodiny (cca 15
- 20[s]). Tento dataset se zaméfil pfedevsim na stanici Radiozurnél, Dvojka a
Plus, ale obsahuje i porady ze stanice Vltava, Radio Wave, Regina a Brno. Ano-

tace byla vytvorena autorem této prace a pravidla a postupy anotaci, stejné
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tak jako popisy problémovych ¢asti vysilani jsou k nahlédnuti v piiloze této
prace. Aby $la anotac¢ni prace rychleji, pouzil jsem na predznaceni audiotsekt
pomaly BASE detektor a automatické anotace pak ru¢né opravoval. Mala rych-
lost BASE modelu nevadila, ¢lovék pracoval pomaleji (na rozdil od stroje musi
odpocivat) a tak nemusel na predzpracovani dat ¢ekat. Vzhledem k tomu, ze
byla uzita ¢ast predzpracovani pocitacem, bylo jiz vytvoreni fec¢ovych a nefe-
¢ovych tusekii jednotnéjsi nez v pripadé trénovaci datové sady TRAIN DATA
(méa podobné zacatky a konce u podobnych znélek a prechodu z feci na "nefec"
a obrécené). Byly vybirany ruznorodé ¢asy vysilani a zejména pak ohlidano,
aby se tatédz relace daného potadu nevyskytovala ve vytvareném datasetu vi-
cekrat a nedoslo tim k rozvazeni této potencialné trénovaci mnoziny, kterou
se do budoucna i tento dataset muze stat. Datova sada je k dispozici pro v

vyzkumné ucely na tlozisti Katedry kybernetiky ZCU v Plzni.
6.1.3 Evalua¢ni dataset EVALUATE DATA

Tento dataset je nejmensi, obsahuje 20 anotovanych hodin ze vSech dostup-
nych stanic Ceského rozhlasu z ruznych ¢ast vysilani a podobné jako soubory v
nastavujicim datasetu obsahuji jeho soubory pouze znacky (tagy) S ("nefec")
a P (fe€) urcujici, o jaky usek se jedna. I tento dataset byl predzpracovan de-

tektorem BASE, aby byla ucelena jednota pocéatki. Vzhledem k tomu, Ze se

vvvvvv

N4
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6.2 Druhy vyhodnocovacich skripti

Zpracovani a vyhodnoceni bylo provadéno skripty v programovacim jazyce
Python. Kazdy detektor (ORG, NINA, SMALL a BASE) dovede zpracovat
audiosoubor kazdého vyse uvedeného datasetu. Vystup z kazdého detektoru
je jiny. Proto byly nejprve vytvoreny skripty, které vystup kazdého detektoru
prevedou na jednotny formét, za ktery byl zvolen format Transcriberu s ptipo-
nou trs. Poté se na data aplikuje program, ktery vzniklou davku ¢rs soubort
porovna s referencéni davkou odpovidajicich trs soubori. Porovnavaci program
tedy porovnava mezi sebou vzdy 2 t¢rs soubory (i pomérné riznorodého, tj,
ne zcela standardniho formatu trs, ve kterém byla zapsdna fada anotaci nej-
spiSe proprietarnimi programy pracovisté slouzicimi k pripraveé trénovacich dat
TRAIN DATA). Testovani jednotlivych detektorti neznamenalo jen jejich sa-
mostatné testovani, ale i testovani jejich kombinaci, jak je ukazano v kapitole[J]
coz vede z diivodu existence velkého mnozstvi konfiguraci na rozsahlé vypocty.
Z t&chto diuvodu byly programy rozdéleny na dvé skupiny (etapy), prvni z mize
poditat zcela samostatné (napf¥. vypocet vystupnich pravdépodobnosti ¢i miry
davéry ve sviyj vystup) a druhd z nich jiz vyzaduje data zpracovana programy
z prvni ¢asti pro vypocet vysledku zévislého na konfiguraci vice detektori.
Timto postupem (princip dynamického programovani) se dosahlo snizeni po-
¢tu komplexnich vypocti. Na obr. [11] je pak grafické znazornéni procesu pro
vyhodnocovani dataset. V popisu uvedu jen hlavni vytvorené skripty obou

skupin.
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Config ORG >
parametry

config LI NNA L >
parametry

Porovnani Vyhodnoceni

Config a o

parametry Sl ziskani hodnot: Ziskani hodnot
True Positives Fl g .
i True Negatives RIS SION

Conflg T »| False Negatives recall

parametry : False Positives
Iv.

Referencni J

data

Obréazek 11: popis schéma workflow skripti

Legenda obr. [I1]:
I. NINA2TRS.py viz sekce
I. " COMBI VAD_ ProbProb2trs.py"viz sekce [6.2.3
1. " COMBI_VAD_ ProbProb2trs.py"viz sekce [6.2.3]
IV. " COMBI_VAD_ ProbProb2trs.py"viz sekce [6.2.3]
Config. parametry obsahuji cesty vstupnich souboru
Config hyperparametry obsahuji rtizné nastaveni vah, dva pro SMALL model
a jednu vahu pro BASE model
Referen¢éni data obsahuji anotované datasety viz. kapitola

Combi znaci skript COMBI _Compute_ prob.py viz sekce [6.2.2
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6.2.1 NINA2TRS.py

Prvnim skriptem je skript pro prevod vystupu programu NINA do souboru
formatu trs. Tento skript konvertuje vystup z inaSpeechSegmeter na format
trs, pricemz zachovava vSechny tagy vstupniho souboru v souboru vystupnim

(tj. nedochézi k jejich pfeznaceni na jiné).
6.2.2 COMBI Compute prob.py

Tento skript slouzi pro pfipravu dat pro vyhodnoceni detektoru zaloze-
ného na wav2vec 2.0 modelech. Skript vyuziva vstupni textovy soubor pro
urceni cesty a uziti BASE nebo SMALL modelu. Nacitaji se postupné wav
soubory, ke kterym se vypocitava ¢asova posloupnost pravdépodobnosti jevu,
ze v daném cCase vstupni wav soubor obsahuje fe¢. Vystupni pravdépodobnost
se vypisuje (uklada) s raznou frekvenci, napt. model BASE vyprodukuje jednu
hodnotu (pravdépodobnost "nefeci"; tj. nizka hodnota znamena feé¢, hodnoty
blizici se k 1 znadi fe¢) ke kazdé 50-tiné vtefiny vstupniho wav souboru, mo-
del SMALL produkuje jednu hodnotu jen kazdou 20-tinu vtefiny. Skript vyu-
ziva knihovny pytorch, torchaudio, tranfromers knihovny a backendu soundfile.
Vystupni pravdépodobnosti se ukladaji do stejného adresare, ze kterého jsou

nac¢itané vstupni soubory wav (vystupni soubory maji pfiponou _prob.txt).
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6.2.3 REF COMBI_ VAD fromProbProb comparison.py

Provadi v zasadé kod dvou programi.

Prvni z nich je = COMBI VAD_ProbProb2trs.py (fikejme mu A) nacita
pravdépodobnosti ulozené ve dvou souborech spocitanych programem
COMBI _Compute prob.py (viz vyse). Jeden z téchto dvou soubori jsou prav-
dépodobnosti poc¢itané modelem SMALL a druhy soubor obsahuje pravdé-
podobnosti spoc¢itané modelem BASE). Déale program A nacita konfiguraéni
soubor C, ktery obsahuje na kazdé své fadce hodnoty 3 hyperparametra (tj.
prahy Thl, Th2, Thb, jejichz vyznam je blize vysvétlen v kapitole @ Pro kaz-
dou trojici hyperparametri (konfiguraci hyperparametri K) nac¢tené z dané
radky konfiguraéniho souboru program A spocita z pravdépodobnosti modelu
SMALL a z pravdépodobnosti modelu BASE vystupni ¢rs soubor a ulozi jej
do docasného adresare.

Druhy program : REF COMBI _VAD_BASEfromProb_comparison.py
(dale nazyvany B) pak porovna programem A vyrobeny trs soubor uloZeny v
docasném adresari s referenénim (ruéné anotovanym) ¢rs souborem. Program
B zapisuje vysledek do 2 souborti: out Th1 Th2 Thb.tat a output sum.tat.
Soubor out Thi Th2 Thb.txt program nazve tak, aby jeho jméno jedno-
znacné identifikovalo aktualni fadku nactené konfigurace K, tj. misto sym-
boli Thl Th2 Thb da so jména souboru kpnkrétni hodnoty hyperparametri.
Program B do souboru out Thi_Th2 Thb.txt zapise vysledek v podobé za-
znamu: ¢asova délky zpracovavaného souboru, ¢asova délky referen¢niho sou-
boru, pocet T'P (True Positives), F'N (False Negatives), TN (True Negatived),
FP (False Positives) (celkovy pocet udalosti = TP + FN + TN + FP =
pocet zpracovanych vtefin souboru = ¢asova délka souboru v vtefinach), doba
vypoctu v vtefinach a dalsi udaje). To udéla pro kazdy zpracovavany soubor,
ale zatim stale s jednou a tou samou konfiguraci prahi K.

Jakmile jiz neexistuje zadny soubor, ktery by nebyl zpracovan s konfigu-
raci hyperparametri K, tak program B sec¢te vSsechny hodnoty fadek souboru
out_ Th1 Th2 Thb.txt s konfiguraci K (pro kazdou polozku ale zvlast!) a
tento soucet zapiSe do jedné nové radky souboru ouput sum.txt. Poté na-

¢te dalsi konfiguraéni fadku souboru C a postup opakuje, dokud nevycerpa
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vSechny radky souboru C.

Samostatny program B se d& pouzit k porovnani jakychkoliv dvojic trs
souborti, muze tedy porovnat referen¢ni trs soubor s jakymkoliv trsem vy-
produkovanym nékterym detektorem. Konfigurac¢ni soubor C mé vyznam pro
déavkové zpracovani mnoha nastaveni konfiguraci prahu (fadové stovky az ti-
sice) a jeho vyuziti je hlavné pro nalezeni hyperparametric modelu COMBI
popsaném v v kapitole [9] této prace.

Pro pripad potieby detailnéjsiho popisu dodavam, ze skript
_REF COMBI _VAD_fromProbProb_comparison.py vyzaduje temporary ad-
resar, ve kterém se ukladaji docasné soubory * SDC.trs pro kazdé nastaveni
praht definované konfigura¢nim souborem. Obsah temporary adreséafe se pie-
piSe vzdy novymi docasnymi soubory. Program nacita kromé konfigura¢niho
souboru a kromé 2 souboru definujicich fecové a nerecové tagy Ppattern.txt
(definuje tagy feci) a Spattern.tzt (definuje tagy "nefeci") jesté 2 vstupni sou-
bory definujici mnozinu zpracovavanych souborii:
input_compute_trs_from_prob_and_prob_file list.tzt a
input_list_of trss.txt. Je tfeba dbat na to, aby posledni (3.) sloupec souboru
input_compute_trs_from_prob_and_prob_file list.tzt byl shodny s posled-
nim (2.) sloupcem souboru input_list of trss.tzt Vystupem je mnozina sou-
boru out Thi1 Th2 Thb.txt, kazdy soubor pro jednu konfiguraci hyperpa-
rametri (praht Thl Th2 Thb) obsahujici na kazdé své fadce vysledky pro
jeden zpracovany vstupni soubor s touto konfiguraci. Vystupem je soubor ou-
put_sum.tzt, ktery obsahuje vSechny posledni fadky vyse zminénych vystup-
nich souborii. Vystupem je také soubor log.txt, ktery pak obsahuje varovna
hl&sent.

Program B provede porovnani referenéniho *.trs souboru s *.trs souborem
spoc¢itanym algoritmem A vyuzivajicim algoritmus kombinace SMALL a BASE
modelu. Program nacita seznam soubortu urcenych ke zpracovani z textového
souboru s nazvem nput_list _of trss.txt, ktery na kazdé své fadce obsahuje po
fadé dvojici (oddélenou bilym znakem - whitespacem): pathname referenc¢niho
* trs souboru a pathname *.trs souboru spocitaného programem A.

V konfiguracnim souboru souboru jsou uloZeny po jednotlivych fadkach
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float ¢iselné hodnoty:

(i) tolerance rozdilu (rozdilu mezi zpracovavanym a referne¢nim) Casovych
délek obou vstupnich soubort. Zjistilo se, ze soubory *.trs se mohou z riz-
nych zdrojiu zpracovani svou délkou nepatrné lisit (udaje o velkosti tolerance
se uvadi ve vtefinach - napf. 0,1),

(ii) tolerance hranic segmentti - mal4 odchylka odli$nosti hranic vyhodnoco-
vaciho *.trs souboru od referenéniho *.trs souboru by méla byt tolerovana, tj
nevyhodnocovéana jako chyba,

(iii) udaj, zda se maji pii vyhodnocovani spojovat sousedni segmenty vSechny
shodné oznacené stejnym tagem P nebo S (nebo i jinym tagem, jsou-li takoveé)
- je to z duvodu, aby se netolerovaly malé rozdily dle bodu (ii) mezi segmenty
oznacenymi stejnym tagem - hodnota 1 znaci spojovat, hodnota 0 nespojovat.
Program vyuziva pro porovnéani oubou soubort soubory Ppattern.txt (definuje
tagy Feci) a Spattern (definuje tagy "nefeci"). Tj. vSechny tagy uvedené v
Ppattern.txt jsou pii vyhodnocovani uvazovany jako te¢ (P), vSechny tagy v
Spattern.tzt jsou brany jako "nefe¢" (S). Rizné znaceni feci ¢i "nefe¢i" vznika
z divodu pouzivani rozdilnych tagt z riznych zdroji anotaci.

Pokud ve vstupnim *.¢rs souboru je k danému segmentu prifazeno vice
tagi (jsou povoleny nanejvyse 3 rizné tagy popisujici jeden konkrétni segment
vstupniho audia), z nichz alespon jeden je uveden v souboru Ppattern.tzt, je
segment interpretovan jako fe¢. Pokud ani jeden z téchto (maximalng) 3 tagu
neni uveden v Ppattern.tzt souboru, ale alespon jeden z nich je uveden v sou-
boru Spattern.txt, je segment interpretovan jako "nerec". Pokud ani jeden z
(maximéalné) 3 tagu pfifazenych k segmentu vstupniho *.¢rs souboru neni
uveden ani v jednom z pattern soubort (tj. v souboru Ppattern.tzt ¢i Spat-
tern.txt), prislusny segment se nevyhodnoti (oznaéi se ve vystupnim souboru
jako Others). Vystupni soubor compare 2 trs output.tzt obsahuje poCty vte-
fin TP (True Positive), FN (False Negative) chyb, F'P (False Positive) chyb,
TN (True Negative), po¢ty vtefin Others, pocty vtefin tolerovanych hranic-
nich tsekt, délky wav ve vtefinach, pouzité hodnoty praht Thl, T'h2, pocet
volani BASE modelu (jedno volani odpovida zpracovéani 5 vtefin, takze pro po-

rovnani s po¢ty ostatnich hodnot v vtefinéach je toto ¢islo tfeba nasobit péti).
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Soubor log.tat pak obsahuje varovna hlaseni.

6.2.4  Make 01 from Trs.py

Program slouzi k predpiipravé dat k fine-tuningu modeli SMALL a BASE.
Pro kazdy segment audia (20-tinu vtefiny pro fine-tuning modelu SMALL, 50-
tinu vtefiny pro fine-tuning modelu BASE) zapiSe do vystupniho souboru 0
("nefec¢") nebo 1 (fe¢). Program na svém vystupu tedy nakonec vytvori sou-
bor znaki 0 a 1 oddélenych mezerou, kde kazda 0 ¢i 1 na i-té pozici odpovida
i-tému casovému framu (délky budto jedné 20-tiné pro SMALL model nebo
50-tiné vtefiny pro BASE model) audiosouboru, jehoz trs soubor program
_Make 01 _from_ Trs.py zpracovava. Tj. pokud chceme k danému wav sou-
boru pfifadit znacky (labely 0 a 1 nesouci tdaje o pFitomnosti feci ¢i "nereci"
v daném tuseku audiosouboru, musime mit k dipozici pfesné anotovany trs
soubor (pro fine-tuning je pfesna ru¢ni anotace vstupnich dat nutna), ktery je
vstupnim souborem programu _ Make 01 from_Trs.py. . O tom, zda se na
vystup zapiSe jedna 0 ¢ 1, rozhoduje udaj vstupniho *.trs souboru (pokud se
jedné o Casovy frame lezici v segmentu fe¢, program zapisuje 1, pokud casovy
frame lezi v segmentu "netec¢", zapisuje 0. Seznam znacek (tagt) oznacujicich
fe¢ a seznam znacek (tagy) nefecovych jevii jsou zapsany v konfiguracnich
souborech Ppattern.txt s Spattern.tzt, které se mohou dle potieby ménit. Pro-
gram je robustni i na pfipady, kdy neni segment oznacen jako fe¢ ani jako
"nefec". V takovém piipadé zapiSe na vystup hodnotu 0,5. Toto rozsifeni bylo
potieba pro mozné vyuziti starsich sad anotaci, ke kterym chybi dokumentace.
Pokud vstupni soubor obsahuje ¢isla 0,5, je nutné se pokusit provést prirazeni
téchto hodnot k (jejich prepsani na hodnotu) 0 nebo 1. Pokud se hodnoty
0,5 v souboru ponechaji, mohou se vSechny (zpravidla t¥iceti vtefinové) tseky
odpovidajici hodnoté 0,5 v dalsim kroku piipravy trénovacich dat (rozdéleni
na ¢asové 30-ti vtefinové tseky pomoci programu viz déle program REZAC-

KATXT.py) vyloudit z trénovaci mnoziny.

6.2.5 _REZACKATXT.py

Tento skript pripravuje mnozinu trénovacich dat pro fine-tuning modelu

SMALL.txt nebo BASE.txt. Jeho vstupem jsou soubory vytvoreni programem
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_ Make 01 _from_ Trs.py, vystupem textové soubory obsahujici posloupnost
znakl slozenou z 0 a 1. Délka soubort odpovidd 30 vtefinam. Jinou délku
maji tedy vystupni soubory pro fine-tuning modelu BASE (749 hodnot) a
jinou délku pro fine-tuning modelu SMALL (299 hodnot).

6.2.6 _REZACKA.py

Tento skript pfipravuje mnozinu trénovacich dat pro fine-tuning modelu
SMALL nebo BASE. Vstupem tohoto programu je wav a vystupem jsou wav

soubory o délce 30-ti vtefin.
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7 Vyhodnoceni experimentii

Na vytvorené sadé EVAL DATA byla vyhodnocena vypocetni néro¢nost
a uspésnost kazdé metody, tj. ORG, NINA, BASE, SMALL. Protoze dle poza-
davku Ceského rozhlasu je pii detekei vétsi chybou nezachytit fe¢ nez chybne
tvrdit, ze dany audiotisek je TFeCovy, prestoze ve skutecnosti fe¢ neobsahuje,

byla kromé obvyklé (symetrické) miry chyby detekce Fy pocitana i chyba Fj:

precision - recall

Fy =2 —
precision + recall

preciston - recall

Fy=(1+ 4% kde

B2precision + recall ’

TP

presicion = TPLFP

TP
TP+ FN’

recall =
kde T'P je hodnota True Positives, tj. pocet pfipadi spravné klasifikovanych
feCovych tsek,

TN je hodnota True Negatives, tj. pocet piipadii spravné klasifikovanych
nefecovych tuseki,

F'P je hodnota False Positives, tj. pocet pripadi nespravné klasifikovanych
nefeCovych tseku jako fecovych,

F'N je hodnota False Negatives, tj. pocet pripadi nespravné klasifikovanych
fecovych tseku jako nefecovych.

Pritom kazdy piipad se vztahuje k jedné vtefiné zéznamu datové sady
(kazdy pripad samoziejmé k jiné). Celkovy pocet piipadu (provedenych klasi-
fikaci) je tedy pii testu roven celkovému poctu vtefin piislusné datové sady.
Hodnota beta byla zvolena 5 = 2, tj. recall je povazovan za dvakrat dilezitéjsi
nez precision.

Vyhodnoceni v§ech metod (ORG, NINA, BASE, SMALL) bylo provedeno
na EVAL DATA datové sadé ¢itajici 20 hodin referenc¢nich ru¢éné peclivé ano-
tovanych dat.

Vysledky vypocetni narocnosti: Doba vypoctu prepoctend na 1 hodinu
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Detektor: | vypocetni doba |[s]:
ORG 375,6
NINA 108,8
SMALL 136,5
BASE 3141,0

Tabulka 1: Tabulka porovnavajici ¢asy detektortu

zpracovavaného audiosignalu na i7 4790 3,6 GHz, (CPUMARK = 7239, vy-
uzity 4 fyzicka vlédkna) je uvedena v tabulce . Na zékladé téchto vysledkii
se jevi jako perspektivni modely SMALL a hlavné NINA. Model BASE nespl-
nuje podminky vypocetni naro¢nosti, nebot je vice jak 8-krat ¢asové naro¢néjsi
nez puvodni ORG detektor (prakticky pouziti BASE modelu znamena, Ze de-
tekce fe¢/nefe¢ jednoho rozhlasového kanalu predstavuje 80 % vykonu CPU i7
se Ctyfmi fyzickymi jadry). Provedené testy porovnéavajici tspésnost detekce

mezi detektory byly nasledujici:

1. Na sadé EVAL DATA byla spocitana F; mira pro vSechny detektory a
byly provedeny testy:

(a) Kontrolni (pro srovnani s testem Wilcoxonovym, viz déle) levostranny,
(Hy: detektor vlevo neni horsi (mé vyssi nebo stejnou hodnotu F7y)

nez detektor vpravo) parovy t-test.

(b) Pro pripad, Ze by data neméla normalni rozdéleni, byl spo¢itan Wil-
coxonuv levostranny neparametricky sign rank test (Hy: detektor

vlevo neni horsi nez detektor vpravo).

2. Na sadé¢ EVAL_DATA byla spoc¢itana Fj mira s hodnotou 8 = 2 pro
vSechny detektory a provedeny testy s podobnym vysledkem jako pro
hodnotu miry Fi:

(a) Kontrolni (pro srovnani s testem Wilcoxonovym, viz dale) levostranny,
(Ho: detektor vlevo neni horsi (méa vyssi nebo stejnou hodnotu Fj)

nez detektor vpravo) parovy t-test.

(b) Pro piipad, Ze by data neméla normalni rozdéleni, byl spo¢itan Wil-
coxonliv levostranny neparametricky sign rank test (Hy: detektor

vlevo neni horsi nez detektor vpravo).
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Detektor detektor p-hodnota p-hodnota po
Bonferroniho korekei:

ORG NINA 0,000 000 485 p < 0,01
ORG SMALL (prah 0,5) | 0,000 000 075 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,5) | 0,000 000 086 p < 0,01
NINA SMALL (prah 0,5) | 0,000 000 239 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,5) | 0,000 000 811 p < 0,01

SMALL BASE (prah 0,5) 0,000 864 p < 0,01
ORG NINA 0,000 000 485 p < 0,01
ORG SMALL (prah 0,35) | 0,000 000 088 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,35) | 0,000 000 090 p < 0,01
NINA | SMALL (prah 0,35) | 0,000 000 794 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,35) | 0,000 001 03 p < 0,01

SMALL | BASE (prah 0,35) 0,000 410 p < 0,01

Tabulka 2: Tabulka vysledki levostranného parového t-testu F

Detektor detektor p-hodnota | effect | p-hodnota po

size | Bonferroniho
korekci
ORG NINA 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG SMALL(prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA SMALL (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
SMALL BASE (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG NINA 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG SMALL(prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA | SMALL (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
SMALL | BASE (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01

Tabulka 3: Tabulka vysledki levostranného Wilcoxonova sign rank testu Fj
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Detektor detektor p-hodnota p-hodnota po
Bonferroniho korekci:

ORG NINA 0,000 004 07 p < 0,01
ORG SMALL (prah 0,5) | 0,000 000 319 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,5) | 0,000 000 339 p < 0,01
NINA SMALL (prah 0,5) | 0,000 000 145 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,5) | 0,000 000 440 p < 0,01

SMALL BASE (prah 0,5) 0,001 40 p < 0,01
ORG NINA (prah 0,35) 0,000 004 07 p < 0,01
ORG SMALL (prah 0,35) | 0,000 000 352 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,35) | 0,000 000 352 p < 0,01
NINA | SMALL (prah 0,35) | 0,000 000 296 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,35) | 0,000 000 611 p < 0,01

SMALL | BASE (prah 0,35) 0,000 911 p < 0,01

Tabulka 4: Tabulka vysledkt levostranného parového t-testu F

Detektor detektor p-hodnota effect | p-hodnota po

size | Bonferroniho
korekci
ORG NINA (prah 0,5) 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG SMALL(prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA SMALL (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
SMALL BASE (prah 0,5) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG NINA (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG SMALL(prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
ORG BASE (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA | SMALL (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
NINA BASE (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01
SMALL | BASE (prah 0,35) | 0,000 000 954 | 0,872 p < 0,01

Tabulka 5: Tabulka vysledkt levostranného Wilcoxonova sign rank testu Fj
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V uvedenych tabulkach a [p] jsou u detektori SMALL a BASE nasta-
vitelné jejich prahy na hodnoty 0,35 nebo 0,5. Prah 0,5 je vhodny pro miru
Fi, ktera uvazuje chyby prvniho druhu (detekce nefeci, kdyz ve skute¢nosti
se jedné o fe¢) a druhého druhu (detektor detekuje feé¢, ale ve skutecnosti se
jedné o nefec) jako stejné zavazné. Prah T mensi jak 0,5 pak detektor na-
stavuje tak, aby teoreticky dosahoval poméru chyb prvniho a druhého druhu
T/(1—T) (detektor oznacuje vse, co je vyssi nez T, jako fe¢). V praxi viak je
tfeba nastavit prah experimentélné.

Z uvedenych vysledkii vyplyvé, Ze s vysokou (statistickou) vyznamnosti
(chyba prvniho druhu hluboko pod 0,05) a bez vyzadovani podminky normality
dat Fy a Fj je: ORG je horsi nez NINA, NINA je horsi nez SMALL, SMALL
je horsi nez BASE a samoziejmé z toho plynouci dusledky, ze ORG je horsi
nez SMALL a horsi nez BASE a NINA horsi nez BASE). Hodnota efekt size je
vyssi nez 0,8, coz znamené vysokou validitu testu i pfi datech mensiho rozsahu.
Miuzeme se ptat, co vysledky provedenych testt prakticky znamenaji a zda je
rozdil mezi detektory prakticky patrny? Odpovéd je ano. Na nasledujicich
obrazcich je typicky pfiklad srovnani referenc¢niho anotovaného audiosignalu
(viz obr. s vystupem BASE detektoru (viz obr. , s vystupem detektoru
SMALL (viz obr. a konecné i s vystupem stavajiciho feseni ORG zaloZenym
na CNN (viz obr. [15]).
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Ukdzky vystupu detektori a referencniho zpracovdni:

LY200108-18_Referencni.trs.
1 Y200108.18_wav

5:50 9:55 10:00 10:08 10:10

Obréazek 12: Referenc¢ni signal

LY200108-18_BASE.trs
LY200108-18.wav

T T
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Obrazek 13: vystup detektoru Base

LY200108-18_SMALL.us
LY200108-18.wav.

T T
s5:50 9:88 10:00 10:08 10:10

Obrazek 14: vystup detektoru SMALL

LY200108-18.TYCHTL.trs.
LY200108-18.wav.
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Obrézek 15: vystup stéavajictho detektoru v ¢eském rozhlase
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8 NAavrh nového detektoru

Vysledek provedené dosud popsané analyzy (porovnani jednotlivych detek-

tori) je nasledujici:

1. V8echny navrzené detektory (tj. NINA, SMALL, BASE) jsou presnéjsi
nez stéavajici detektor ORG a az na detektor BASE i rychlejsi. Ma tedy
smysl nahradit ORG detektor néjakym noveé zkoumanym. Poznamenejme
ovSem, ze nasazeni nového detektoru do prostiedi infrastruktury Ceského
rozhlasu neni jednoducha zalezitost (bezpecnostni opatieni na strané IT,
préava pristupu, firewall, OS Windows server, pokud miuZeme vybrat nej-

Ny v s

vysledek se projevi vyraznym zlepSenim stavajiciho stavu.

2. Nema4 smysl se zabyvat nasazenim detektoru NINA (je téméf stejné po-

maly jako SMALL detektor, ale dosahuje vyrazné mensi pfesnosti).

3. Detektor BASE je vyrazné lepsi nez detektor SMALL, ale je vyrazné

pomalejsi!

Protoze detektor BASE nespliiuje podminku kladenou na pozadovanou
rychlost detektoru, mohla by byt spravna volba pouzit SMALL detektor. Nicméné
jsem se pokusil nalézt lepsi feSeni, tj. pti respektovani podminky pozadované
rychlosti dosdhnout vyssi presnosti, nez umoznuje detektor SMALL. Zakladni
myslenka spoc¢iva ve vyuziti kombinace BASE detektoru ke zvySeni presnosti, a
SMALL detektoru k dodrzeni pozadované rychlosti. Dosahnout toho lze néasle-
dujicim zptsobem: SMALL detektor nechat vyhodnocovat ¢asti audiosignalu,
které je schopen klasifikovat s vysokou jistotou. BASE detektor pak nechat
vyhodnotit jen ty c¢asti, které SMALL detektor nezvladne.

Aby byla tato myslenka schopné realizace, je potifeba mit k dispozici kla-
sifikitor, ktery rozhoduje, ktery vstupni tsek signalu SMALL detektor urci
spravné a ktery hiife nez BASE detektor. Tento klasifikator (nazvéme jej DIS-
TRIBUTOR) by mohl byt realizovan jako t¥eti komponenta celého komplex-
niho detektoru (1. komponenta = SMALL detektor, 2. komponenta = BASE
detektor, 3. komponenta = DISTRIBUTOR).
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Nabizi se moznost postavit takovyto klasifikator jako dalsi (hluboky) neu-
ronovy model (DNN). Pozadavkem ovsem je, aby byl velmi rychly. Takovymto
klasifikitorem by ale mohl byt i samotny SMALL detektor: Jeho vystupem
jsou totiz hodnoty logits prifazené ke kazdé dvacetiné vteriny vstupniho au-
diosignalu a které zaroven predstavuji duvéru SMALL detektoru v to, Ze tato
dvacetina vtefiny je fe¢. SMALL detektor byl natrénovéan takovym zptisobem,
ze minimalizuje chybu $patné klasifikace fe¢/nefe¢ a zaroven ohodnocuje chybu
svého rozhodnuti vahou danou hodnotami logits. Hodnoty logits 1ze prevést na
pravdépodobnosti a ty je mozno vyuzit pro klasifikaci, zda pouzit SMALL
BASE detektor, coz ale jen znamené jej pro dany tsek signélu spustit. Neni
tedy potfeba trénovat dalsi klasifikator, ktery by navic zatézoval vypocetni
zdroje. Mira diavéry SMALL detektoru v jeho rozhodnuti je ddna hodnotami
jeho vystupnich pravdépodobnosti, Ze jim klasifikovana ¢ast audia je Tec¢ ¢i
nenf fe¢. Cim vice jsou hodnoty této pravdépodobnosti blizké nule ¢i jednicce,
tim vice si je detektor jist. Pokud tedy nechdme SMALL detektor definitivné
rozhodnout, zda jim vyhodnoceny pétivterinovy tsek signalu je fe¢ ¢i fec neni,
a pokud pro tento tusek signalu SMALL detektor poskytne na svém vystupu
pro téchto 5 vtefin 100 vystupnich hodnot pravdépodobnosti (kazdou prira-
zenou k jedné dvacetiné vtefiny) takovych, Ze v8echny jsou bud niz$i nebo
vySSi nez uréity prah (napt. 0,3 a 0,7), je si SMALL detektor dost jisty svym
rozhodnutim a neni t¥eba jeho vysledek revidovat. V opa¢ném piipadé spus-
time na vyhodnocovaném tseku audiosignalu BASE detektor a jeho vystupem
pak nahradime vysledek SMALL detektoru. Celkovy ¢as, za ktery oba mo-
dely vyhodnoti zpracovavany pétivterinovy tsek audia, je na Ctyfjadrovém
CPU kratsi, nez je redlny cCas (viz hodnoty ¢asi v tabulce . Latence, tj.
casové zpozdéni detekce za redlnym casem vysilani zpracovavaného pétivteri-
nového useku audia, by tedy méla byt mensi nez patnact vtefin (pét vtefin
je délka zpracovavaného tuseku, pét vtefin jeho pravy kontext, pét vtefin pak
trva vlastni zpracovani). Servery Ceského rozhlasu maji dva procesory, kazdy
procesor s osmi fyzickymi jadry. Podminka kladena na maximalni pripustnou

velikost latence cilového feSeni (tficet vtefin) by tedy méla byt splnéna.
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9 Nastaveni hyperparametrt detektoru

Hyperparametry detektoru (ktery bude déle v textu nazyvan COMBI, pro-
toZe je ve své podstaté tvofen kombinaci SMALL a BASE detektoru) zde
predstavuji 3 hodnoty prahu: 2 prahy urcujici, zda SMALL detektor pfeda
zpracovani vstupu BASE detektoru a jeden prah BASE detektoru, nastavené
tak, aby mira Fj3 dosahovala svého maxima. Jak ovSem ur¢it tyto prahy (meze
pravdépodobnosti)? K jejich nastaveni je potfeba nové nastavovaci datové sady
DEVELOPMENT DATA, kterd musi byt dostatecné obséhla a reprezenta-
tivni. Tato datovéi sada proto byla pripravena jako dalsi sada, ¢itd 100 hodin

anotovaného audia. Jeji tvorba je popsana v kapitole @ této préce.

LY200108-18_Referencni.trs
LY200108-18.wav.

Obrazek 16: Referenc¢ni signal

9.1 Nalezeni hodnot hyperparametrii

Pro nalezeni a nastaveni vhodnych praht byly provedeny statisice testu
(kromé vyvojové sady byly vyhodnoceny i dalsi sady obsahujici celkem vice jak
250 hodin referen¢niho anotovaného audia, kazda sada se prochazela pro cca
1000 ruznych nastaveni prahti). Na kazdy test je potfeba mit vystup SMALL a
vystup BASE detektoru. Z tohoto divodu bylo navrzeno urychleni: pravdépo-
dobnosti spocitané SMALL a BASE detektorem se ke kazdéu audiu spocitaly
jen jedenkrate (jsou nezavislé na hodnoté prahi) a ulozi se. Nasledny skript pak
tyto ulozené hodnoty vyuziva pro vyhodnoceni rychlosti a tispésnosti (poc¢itané
mirou Fj) pro rizné vstupni konfigurace (hodnoty) praht. Pro pocatek experi-
mentu jsem zvolil zakladni mnozinu nastaveni praha Thl € {0,1,0,2,...,0,5} a
Th2 €{0,9,0,8,0,7,0,6}. Parametr Thl udava hodnotu nizsiho ze dvou praht
SMALL detektoru, Th2 pak vyssi hodnotu SMALL detektoru. Po provedeni
prvniho experimentu jsem pro kazdé nastaveni (konfiguraci) praht SMALL

detektoru vykreslil jednu ROC (Receiver Operating Charakteristic), kiivku.
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Jeji parametr je hodnota tfetiho prahu T'hb, tj. prahu, podle kterého BASE
detektor rozhoduje, zda vstupni tsek klasifikovat jako fe¢ ¢i nefe¢. Vysledné
ROC kiivky jsou zobrazeny na nasledujicich stranach - viz graf: "ROC DE-
VELOPMENT DATA*

o4



2'7=d1(9'0=2ul §'0=1Ul) 00N
€'7=41 (9'0=2Ul ¥'0=1Ul) 00N
¥'2=41 (9°0=2ul £'0=1Ul) 00N
G'z=d1(9'0=gul 2'0=1Ul) 00N
8'7=41 (9°0=2ul L'0=1Ul) 00N
€'2=41 (£'0=2Ul G'0=1Ul) O0Y ——
¥'2=d1 (£'0=2ul ¥'0=1Ul) 00N
G'z=d1 (2'0=2Ul €0=1UL) DOY ——
9'z=41 (£'0=2Ul Z'0=1UL) O0Y ——
8'z=41 (£'0=2Ul L'0=1Ul) O0Y —¥—
¥'2=41 (8'0=2UL G'0=1ULl) OO —=—
G'z=d1 (8'0=2UL ¥'0=1UL) DOY—e—
9'z=41 (8'0=2ul £'0=1Ul) 00N
1'2=41 (8'0=2Ul Z2'0=1Yl) 00—
6'2=41 (8'0=2UL L'0=1Ul) O0Y ——
9'z=41 (6'0=2UL G'0=1UL) OO —e—
1'2=41 (6'0=2UL ¥'0=1UL) D0Y ——
1'2=41 (6'0=2UL £'0=1YL) O0Y ——
8'z=41 (6'0=2UL Z'0=1ULl) O0Y —¥—
L'e=¥1 (6'0=2UL L'0=1Yl) OO —=—
€z=¥1 (2=2ul L-=1Yl) D0y ——

~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

9100

(NL+dd/dd) ¥d4
¥100 Z10'0 100

800°0

900°0

¥00°0

Viva LN3IWdOT13A3A O0Y

¥86°0

9860

886°0

660

2660

¥66°0

(Nd+d1)/d1) eynanizuag



Kromé hodnot prahtt Thl a Th2 je na obrazcich ROC kiivek vypsana pro
kazdou ROC krivku téz hodnota T'R, ktera udavia pomér ¢asu potiebného k
provedeni vypoctu COMBI detektorem s prahy Thl a Th2 ku ¢asu potfebnému
k provedeni vypoc¢tu SMALL detektorem. Pro porovnani ROC kiivek s BASE
detektorem je na obrazku ROC kfivek vynesena modrou barvou i ROC kfivka
BASE detektoru (jedna se o COMBI detektor s nastavenim praht Thl = -1 a
Th2 = 2, ktery je ekvivalentni BASE detektoru).

7 uvedenych grafi ROC kiivky vyplynulo, Ze by bylo vhodné provést dalsi
experimenty pro hodnoty prahu Thl = 0,05 a Th2 € {0,9;0,8;0,7;0,6}.
Déle pro hodnoty prahii Th1 € {0, 1;0,2;0,3;0,4} a Th2 = 0,5. Timto tak ,yy-
plnit* oblast zdjmu mezi ROC kfivkami nakreslenymi na obrazku s prahy T'hl
> (0aTh2 < 1aROC kiivkou BASE detektoru. Tento experiment jsem provedl
a vysledky opét zobrazil jako ROC kiivky ,ROC DEVELOPMENT DATA

Ad1“ — viz nasledujici strana.
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Protoze vysledky stéle ukazovaly vhodnost vySetfit dalsi ¢asti nastaveni
praht pro hodnoty prahu Thl € {0,01;0,02;0,03;0,04} aTh2 € {0,9;0,8;...;0,5},
provedl jsem jesté dalsi treti experiment. Jeho vysledky jsou zobrazeny v po-

dobé ROC kiivek ,ROC DEVELOPMENT DATA Ad2¢ na nasledujici strané.
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Vysledky tretiho experimentu vSak jiz nepfinasi oproti druhému experi-
mentu vyrazné zlepSeni a ¢as potfebny k vypoctu jiz dosahuje kritické hodnoty
1,2 nasobku vypocetniho ¢asu piuvodniho ORG detektoru nebo jej dokonce i
vyrazné prevysuje. Jako nejvhodnéjsi kandidati pro vyslednou implementaci
se jevi ROC kfivky z mnoziny ,ROC DEVELOPMENT DATA Ad1“. Vybér
nejvhodnéjsi ROC kiivky z této mnoziny ROC kiivek musi spliiovat podminku
kladenou na rychlost a dosahovat co nejvétsi pfesnosti. Této podmince vyho-
vuje jedind ROC kfivka s prahy Thl = 0,05 a Th2 = 0, 7. Zbyva uré¢it hodnotu
na této kiivce odpovidajici prahu BASE detektoru Thb. Tato hodnota byla vy-
bréana jako hodnota ROC kiivky (s prahy Thl = 0,05 a Th2 = 0,7), pro niz je
hodnota miry Fjz maximélni. Tato hodnota ¢ini 0,9925 a nastava pro hodnotu
prahu Thb = 0,35. Vysledné hyperparametry COMBI detektoru tedy jsou:
Thl =0,05 Th2=0,7a Thb=0,35. S témito hodnotami dosahuje COMBI
detektor nasledujicich vykont: Vysledny navrzeny detektor je v priméru 1,16
pomalejsi nez stavajici feSeni ORG pii hodnoté miry Fj = 0,9925 oproti hod-
noté¢ miry F = 0,8470 (pro 8 = 2) detektoru ORG. Oproti detektoru SMALL
je v pruméru 3,2krat pomalejsi (ale stéle s rezervou v mezich pozadované rych-
losti) a pfitom dosahuje oproti SMALL detektoru lepsi hodnoty miry Fj, ktera
je u SMALL detektoru rovna 0,9906).

Pro lepsi predstavu predstavuje rozdil v hodnoté £z mezi SMALL detekto-
rem a optimélné nastavenym COMBI detektorem snizeni relativni chyby prv-
niho druhu o 31 % (relativné vzhledem k chybé SMALL detektoru, tj. chyba
SMALL detektoru predstavuje 100 %) pii soucasném snizeni relativni chyby
druhého druhu o 46 %, ¢ili navrzeny detektor snizuje oproti modelu SMALL
chybu detekce Tedi témér o tfetinu pii témér poloviéni hodnoté chyby detekce
nefecovych tuseki.

V tabulce[f]je uvedeno srovnani mér Fz a F nastaveného COMBI detektoru
s detektory ORG, NINA a SMALL s prahem 0,35. VSechny vysledky jsou

statisticky vyznamné s p-hodnotou < 0,01.
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Fp

Detektor detektor t-test Wilcoxon
ORG COMBIrp1-0,057h2=0,77hb=0.35 | 0,000 000 355 | 0,000 000 954
NINA COMBI741=0,057h2=0,7Thb=0,35 | 0,000 000 452 | 0,000 000 954

SMALL7p—0.35

COMBIr41-0,057h2=0,7Thb=0,35

0,001 484

0,000 000 954

Tabulka 6: Srovnani detektorit podle miry Fjp

Fy
Detektor detektor t-test Wilcoxon
ORG COMBI741=0,057h2=0,7Thb=0,35 | 0,000 000 092 | 0,000 000 954
NINA COMBI741-0,057m2=0,7Thb=0,35 | 0,000 000 806 | 0,000 000 954

SMALL7pp—0.35

COMBITh1:0,05Th2:O,7Thb=0,35

0,002

0,000 000 954

Tabulka 7: Srovnani detektorii podle miry Fj

Legenda k tabulkdm [0 a [7:

t-test ... p-hodnota levostranného péarového t-testu Hy: detektor vlevo neni

horsi nez detektor vpravo).

Wilcoxon ... p-hodnota levostranného Wilcoxonova sign rank testu (Hp: detek-

tor vlevo neni horsi nez detektor vpravo).

Oproti BASE detektoru pracuje nastaveny COMBI detektor v priméru

vice jak 7-krat rychleji. Oproti stavajicimu detektoru ORG pak novy detektor

snizuje relativni chybu prvniho druhu o 98 % a relativni chybu druhého druhu

pak o 89 %! Srovnani detektorii z pohledu ¢etnosti jejich chyb nebo z pohledu
jejich absolutnich chyb uvadi tabulky [§] a [0
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TP FN P TN
ORG 31413,28 5778,61 2377,07 32809,74

NINA 35675,13 149423 28248 34876,75
SMALLz7—0.35 37000,22 191,68 491,61 34620
BASE /o35 37084,87 121,4 140,66 35028,76
COMBIz1—0.057h2—0.77h0—0.35 | 37073,79 132,19  266,4 3489753

Tabulka 8: Srovnani detektori podle poc¢tu jejich chyb

FPR=FP/(FP +TN) FNR=FN/(FN 1+ TP)
(Chyba I. druhu) (Chyba II. druhu)
ORG 0.155 0.063
NINA 0,040 0,008
SMALL 1045 0.0052 0,014
BASE7h-0.35 0,0033 0,004
COMBI741-0,057h2—0,7Thb=0,35 0,0036 0,0076

Tabulka 9: Srovnani detektorii podle jejich absolutnich chyb

Vysvétleni symboli je uvedeno nize:
TP ... True Positives
F'N ... False Negatives
FP ... False Positives
TN ... True Negatives
FPR ... False Positive Rate = 1 - specificity
FNR ... False Negative Rate = 1 - sensitivity
Th ... rozhodovaci prah (IF prob modelu > Th THEN fe¢ ELSE nefec)
Thl ... 1. rozhodovaci prah COMBI modelu
Th2 ... 2. rozhodovaci prah COMBI modelu (IF prob SMALL modelu > Thl
AND prob SMALL modelu < Th2 THEN nech rozhodnout BASE model ELSE
rozhodni sam)
Thb ... 3. rozhodovaci prah COMBI modelu (IF prob BASE modelu > Thb
THEN fe¢ ELSE nefec).

Uspésnost vysledného nastaveni prahi (vyjadiené mirou Fjey, jsem se po-
kusil porovnat s tspé$nosti (mirou Fpe) "sousednich" nastaveni prahi, tj. s
konfiguracemi prahi lezicimi na sousednich ROC ktivkach ¢i na ROC kiivce s
nalezenymi optimalnimi hodnotami.

Vysledky provedenych testi EVAL DATA datové sadé potvrdily, ze hod-
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noty hyperparametri COMBI detektoru:
Thl =0,05 Th2=0,7aThb=0,35

déavaji statisticky vyznamné lepsi vysledky nez sousedni ,neoptimélni“ hod-

noty:
Thl =0,05,Th2=0,6 a Thb =0, 35.

(parovy jednostranny t-test: p-hodnota < 0,002, jednostranny Wilcoxoniv sign

rank test: p-hodnota < 0,002).
Test srovnéani hodnot hyperparametrac COMBI detektoru:

Thl =0,05 Th2=0,7aThb=0,35

s hodnotami
Thl1=0,1, Th2=0,7a Thb=0,35.

nepotvrdil, ze nastaveni Thl = 0,05, Th2 = 0,7 a Thb = 0, 35 dava statisticky
vyznamné lepsi vysledky nez uvedené sousedni hodnoty. Tento vysledek je
nejspise zpusoben malou hodnotou rozsahu ndhodného vybéru, kterd je dana
velikosti pouzité datové sady a nestaci k prokédzani odlisnosti dvou nastaveni
ligicich se o malou hodnotu (0,05). COMBI detektor nastaveny na hodnoty
Thl =0,05 Th2=0,7aThb=0,35 by ale teoreticky mél byt lepsi, protoze
prenechava BASE modelu k rozhodnuti vétsi ¢ast audiosignalu nez detektor s
nastavenim praht Thl =0,1, Th2 =0,7 a Thb = 0, 35.

Pro zbylé sousedni konfigurace:

Thl =0,05 Th2 =0,8 a Thb = 0,35 ,
Thl =0,04, Th2 = 0,7 a Thb = 0, 35

dava jiz COMBI detektor prilis vysoké hodnoty vypocetniho ¢asu.

9.2 Realizace nového detektoru

V prechozi ¢asti jsem popsal postup nalezeni cilovych hodnot hyperparame-
tri modelu COMBI postaveného na dvou wav2vec 2.0 modelech, pomalejsim
BASE a rychlejsim ale méné presném SMALL modelu. Optimalni hodnoty
parametri pro detektor ¢ini Thl = 0,05, Th2 = 0,7, Thb = 0,35. Vysledny
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COMBI detektor byl s témito hodnotami hyperparametri implementovan v
jazyce Python s podporou frameworku Pytorch a dalsich knihoven. Déle byl
upraven tak, aby vracel identifikdtor, zda je ve vstupnim signalu fe¢ ¢i ne,
ke kazdé desetiné sekundy vstupniho audiosouboru. Vstupem detektoru je 16
kHz audio délky 15 sekund prijimané kazdych 5 sekund. Model pak kazdych 5
sekund vstupni navzorkovany signal délky 15 sekund zpracuje a pro prostied-
nich 5 sekund vrati kazdych 5 sekund vysledek v podobé posloupnosti délky
50 ¢isel obsahujicich 0 nebo 1. Detektor tedy ve svém vystupu vraci kazdych
5 sekund 50 booleovskych hodnot. Hodnota 1 znaci, ze v desetiné sekundy
¢asové odpovidajici vystupni hodnoté 1 je fecovy signél, v opa¢ném piipadé
neni fe¢ v této desetiné sekundy vstupniho audia obsazena. Detektoru s touto

specifikaci byl predén k vyzkouSeni pro naslednou implementaci.
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10 Zhodnoceni a zavér

Cilem prace bylo navrhnout feSeni, které by napomohlo fesit ulohu au-
tomatického vystaveni vybranych poradu Ceského rozhlasu na internetovém
portalu mujRozhlas.cz. Pro tspésné zvladnuti tohoto tkolu je nutné automa-
ticky pomeérné presné urcit zacatek a konec vystavovaného poradu, tak aby po-
fad nebyl na svém zac¢atku ani konci ustfizen a na druhou stranu neobsahoval
¢asti okolnich poradu. To je dilezité predevsim pro piipady, kdy publikovani
okolnich poradi nebo i jen jejich ¢asti je vazano licenénimi podminkami, jako
tomu je napt. v pfipadé hudebni produkce, kdy neopravnéné vystaveni ¢asti hu-
debni skladby na vefejném internetovém portalu by mohlo vést k pravni zalobé
podané na vystavovatele pro poruseni autorského zakona. Systém automatic-
kého vystiihovani poradi musi byt proto robustni a presny. Jeho architektura
je velmi komplexni a sestava z mnoha podpurnych c¢asti. Jednou z klicovych
komponent tohoto systému je ¢ast fesici detekci FeCovych a ostatnich nereco-
vych tsekt signalu. Stavajici software detekee Fedi a nefedi uzivané v Ceském
rozhlasu zatim neposkytuje potiebnou presnost. Cilem mé prace bylo proto
pokusit se tento stav zlepsit.

V této praci jsem vybral nékolik perspektivnich metod detekce Teci v audi-
osignalu, zméril jejich presnost a vypocetni naroc¢nost, provedl jejich vzajemné
porovnani a jejich srovnani se stavajici metodou implementovanou v Ceském
rozhlase. Pro provedeni porovnavacich testi bylo tifeba pripravit datové sady
z TeSené domény, tj. opatfit informaci k mnoha hodinam vysilani, kdy se ve
vysilaném audiu hovoii a kdy se jedna o jiné nez feCové tseky. Prestoze s po-
¢atku na tloze pracovalo nékolik anotatort, jejich vykon nebyl dle kladenych
pozadavki na anotace zcela uspokojivy, a i z divodu mezianotatorské variab-
lity (rozdilného znaceni téhoz audiouseku riznymi anotatory) jsem podstatnou
¢ast pripravy datovych sad zajistil sam, Vyhodou je pomérné jednotné anotace
vSech zvukovych nahravek v datovych sadach a ziskani detailniho prehledu o
zvukovych jevech vyskytujicich se béhem vysilani.

Po vyhodnoceni vybranych metod na prvni evalua¢ni vytvorené datové
sadé se jako nejperspektivnéjsi jevily dva modely, oba postaveny na pfistupu

wav2vec 2.0. Jeden model spliioval pozadovanou rychlost vypoctu, ale byl méné
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presny nez model druhy, jehoz vypocetni narocnost vsak mnohonasobné pie-
vySovala maximalné povolenou mez. Navrhl jsem proto novou architekturu
detektoru postavenou na kombinaci téchto dvou modelti. Tuto navrzenou ar-
chitekturu jsem odzkouSel a nastavil jeji parametry (hyperparametry dil¢ich
modeli). K nastaveni hodnot hyperparametrt jsem pouzil novou rozsahlou da-
tovou sadu, jiz jsem vytvoril. Pro nastaveni nového detektoru fec¢i bylo nutné
provést pomérné rozsahlé experimenty (zpracovan ekvivalent pil milionu ho-
din audia). Pro ucely vyhodnoceni a nastaveni byla v prubéhu préace vytvotrena
fada skriptu (psanych v jazyce Python), které mohou byt uzite¢né pro feseni
dalsich tuloh.

Pridanou hodnotou této préce je tedy splnéni zadani diplomové préce, kdy
jsem zanalyzoval metody mozného reSeni, porovnal je se stavajicim Tesenim i
mezi sebou navzajem. Déale jsem vytvoril datové sady a fadu skripti pro porov-
navani riaznych metod i pro vyhodnoceni nového mozného reseni. Na zakladé
provedené analyzy a porovnani jednotlivych metod jsem pak navrhl a reali-
zoval Teseni, kdy vysledny detektor je pouze 1,16-krat pomalejsi nez detektor
ptuvodni s poklesem absolutni chyby prvniho druhu (neidentifikovana fe¢) na
EVAL DATA datové sadé z 15,5 % na 0,36 % a s poklesem absolutni chyby
druhého druhu (neidentifikované nete¢) ze 7 % na 0,8 %. Oproti pavodnimu
detektoru ORG tedy novy detektor snizuje relativni chybu prvniho druhu o 98
% a relativni chybu druhého druhu o 89 %.

V soucasné dobé se fesi implementacni prace nového detektoru v infrastruk-
tufe Analytiky vysilani Ceského rozhlasu a zarovei probihaji prace na pretré-
novan{ model na datech Ceského rozhlasu. Budu velmi rad, pokud ma prace
pomize prispét k tspésnému vyteseni tlohy automatické detekce zacatki a
konct poradi pro bezproblémové vystavovani poradi na internetovém portalu

mujRozhlas.cz.
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Priloha A

V této priloze se zejména vénujeme konkrétnim pripadim z anotovani, aby
poslouzily tyto pripady jako mozné voditko jak pro dalsi zpracovani, tak ale
také pro rozlusténi systému jak celkové model detekuje jednotlivé pasaze jako

fec, ¢i nefec:
Anotovani pred a po

Anotované tseky audio dat se vytvarely systému Transcriber 1.5.1 za vstupu
audiosignélu a prislusného vygenerovaného souboru .trs. Na obrazcich nize je
mozné vidét rozélénéni audiosignélu, i po predzpracovani VAD je nutné upra-
vit, posunout, nebo v tomto pfipadé vytvorit nové hranice nefecovych a feco-
vych signali.

Ukdzka z programu transcriber pred

LT200107-10_SCtrs.
L TA0N7 AL way

e S NI A

Ukdzka z programu transcriber po provedené anotact

[RETTTR PR
LTHI01 B e

Koleda détska

Na Stanici Radiozurnal v r. 2019 23.12 v 10:00, V ¢ase 2:49:50 je zpinava

koleda détmi predél mezi moderatorem a moderatorem z terénu. Dobré oddélit.

12231033080VB-TCRoRADIOZURNAL 81

1 ‘ [studio] ‘ undefned] [NEstusio]

2:45:45 2:48:50 2:49:55 2:50:00 ] 2:50:05 2:50:1
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vyktiky moderatora

Chyba v trénovacich datech: 1223103308DVB-TCRoRADIOZURNAL 82

12231033080V TCRoRADIOZURNAL B2

R e T e R T T T R L o e R e T R e ]

[undefined] ‘

vykriky fanouskia

1223103308DVB-TCRoRADIOZURNAL 87. Pokiik na podporu sportovce
¢ zavodnika ¢i zédvodnice jsou obecné naro¢né, mnohdy nelze totiz informaci
vyextrahovat, prevést na text. Vétsinou jsou dokonce takovéto tiseky na pre-
délech - predani slova od moderétora ze studia do terénu nebo do reportéaze.
Takovéto tiseky, které pak nelze rozklicovat jsou vnimané z pohledu této prace
jako nefecové z toho duvodu, aby systém nasledné mél lepsi pozici pii rozli-
Sovani poradi. Nejprve je uvededen piiklad ze zavodu, Kde je rozeznatelna
informace nelze byt dekodovana a je oznacena jako nefe¢. Obé varianty jsou
vSak z pohledu jednoty vedeny jako predél mezi studiem a terénem a tedy jsou
anotovany jako nefec.

Pokiik a podporu sportovkyné OIiiii.

1223103308DVE- TCRoRADIOZURNAL 87

B L e e L L L B e

‘ Poiik ‘ [MEstudio] ‘

Krik na stadionu - ryvek CRo Radiozirnal z r. 2020 3.ledna v 11:50:06
(soubor LY200301-11).
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Lyznoan 11

Hlasatel americky jazyk

Zde je popsan vstup amerického hlasatele ze zapasu z terénu - cizi fec¢ v
podkresu Sumu a v8eobecného hlasotu davu fanouskd, nicméné je zde jasna

zakodvana informace "score"- tedy gol.

‘ [studio] | Hiasatel

Cirkevni choraly

Zde je uveden piiklad anotovani ze vstupu cirkevni mse, kdy se promé-
nuje fe¢, tedy kézani knéze, jenz nasledné prechazi do zpévu. Zde je nutné
oddélit skutecny text (fe¢), kterd se ma rozpoznat s recitativem, ktery se jiz
rozpoznavat rozpoznavacem nemé - nepirinasi zadnou smysluplnou informaci.

1223103308DVB-TCRoRADIOZURNAL 88

e L L L L e e a

I

Cirkevni Kazani

Na Stanici CRo Brno uryvek z r. 2017 12.listopadu v priblizné 12:54:40
(soubor LB171112-12) se naopak jiz jedné o kdzani kazatele v kostele. Systém
pii nedostatecném trénovani pouze hlasu na pisné miize cela slova vyhodnotit
jako zpév, byt jesté kazatel pronasi kazani, ale protahuje vokéaly. Pro potieby

CRo je kazani potifeba rozpoznavat a predkladat uzivatelim dle jejich prav.
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False positive detekovani reci

v souboru LY200401-22_SD, tedy CRo radiozurnél v r. 2020 4.ledna ve

22:14:45 je detekovana uprostied pisné fec.

False positive detekovani reci

v souboru LY200401-22_SD, tedy CRo radiozurnél v r. 2020 4.ledna ve

22:14:45 je detekovana uprostied pisné fec.

False negative detekovani reci

v souboru LY200401 22 SD, CRo radiozurnél v r. 2020 4.ledna ve 22:30:03

je fals negative, zac¢atek moderatora nebyl zachycen.
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LY¥20040122_SD.trs
LY200401-22.wav

False positive detekovani reci

v souboru LS171003-18, CRo Plus v r. 2017 3.f{jna v 18:31:37 Sum, tak-

zvané upipnuti do ¢istého hlasu moderatora a tim preruseni promluvy.

False positive detekovani reci

v souboru LS171031-18, CRo Plus v r. 2017 taktéz 3.1{jna v 18:09:55 je
odmlka - ticho. V tomto pfipad byl dokonce rozpoznévacem rozpoznana pro-

mluva, byt zde Zadna neni. Opraveno na nefec.

Ztlumeny hlas moderatora

Tato te¢ je velmi potlacena, tento dryvek sic nepochazi ze stanice CRo
Plus, nicméné je dulezity z hlediska nasazovani na ostatnich stanicich, kde
je takovyto jev, zvlasté pak v noc¢nich hodinach pomérné casty. V souboru
LS171031-18, CRo Plus v r. 2017 31.7{jna v 18:30:15 je velmi ztlumeny hlas,
nicméné informace je zde také mozna vydekodovat, proto se takovyto tusek a

jemu podobné anotuji jako fec.
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18.0_SD.urs
18 0.wav

Moderatorem vstup cisel

Prefeknuti moderatora v souboru LS171101-18, tedy CRo Plus 2017 17.lis-
topadu v 18:30:10 je prefeknuti, informace je zde ale patrna. Rozpoznéva¢ by

mél tento tsek nasledné predat k rozpoznani obsahu a pfevodu na text.

18.0_SDurs
18_0.wav

30:00 s0:08 30:10 30:15 30:20

Technicka chyba, kolize reklamy a ¢asomiry

V tomto uryvku se jedna o velmi potlacenou fe¢, nicméné v tomto pripadé
se jedna o uryvek reklamy. Reklamy jsou velice specifické tseky, kde je fec
uméle predélana (remixovana) s uméle vytvorenym podkresem. Pokud tedy
navic v souboru LS171105-18, CRo Plus v r. 2017 17.listopadu v 18:30:10 je
opomenuto ztlumeni fe¢i od moderéatort, je pak tedy tento hlas spise podkre-
sem uvodni znélky pro odpocet pred zpravami a ¢asomirou. Bézné by anotator
tento tisek oznacil za nefe¢, nicméné jelikoz se stale da extrahovat informace,

chceme, aby detektor aktivity feci detekoval Tec.

LSTT1105:18_0_irs
LS171105.18_0.wav

B L Y e

Rusivé aryvky vstupi

Zde se jedné o vstup z videohry. Tyto tseky byvaji obtizné detekovatelné
a jedné se o jeden z problematickych ¢asti, jak pro anotovani, tak ale i pro

naslednou detekci. Jelikoz je zde michana znélka videohry, (v tomto piipadé
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Call-of-Duty), je v uryvku fe¢ naprosto prehlusena hlukem (vysttely, vybuchy,
kiik, ¢i jeCeni). Navic se k tomu muzou michat razné hlasy jako je Némecky,
Anglicky nebo dokonce i orientalni jazyky. V téchto pfipadech je tedy po-
tfeba selektovat pouzitelnou fe¢, se kterou se misi parazitni frekvence hluku.
V jistych pripadech je sice mozné rusivy Sum filtrovat a je dost mozné, Zze
se detektory zalozenych wav2vec naleznou charakteristiky fe¢i (dokazi i pres
velmi zaSumeény podkres detekovat fec), aviak v tomto piipadé je dobré tyto
useky selektovat a oznacit jako nefe¢ i vzhledem k ostatnim soubortm, jako
jsou vstupy koncertt, pii havariich a podobné. Proto je v souboru LS171107-
18, CRo Plus v r. 2017 7 listopadu v 18:05:20 signal rozdélen a vlozen tsek se
Sumem, anotovany na neftec.

LS171107-18_Anotated.is
LS17110718_O.wav

Operni nebo lidovy (dechovkovy) zpé&v

Stanice Vltava a Brno maji ¢asté hudebni porady. Zde je velkou vyzvou de-
tekovat lidové a operni zpévy. Anotator, musi zvazit, jedna-li se o tsek patiici
k pisni. Jesté obtiznéjsi je situace, kdy je zpévak do studia a mé promluvu.
Mezo promluvou a zac¢atkem pisné pak neni témér zadny rozdil. Nicméné je
potieba z pohledu zadané zakazky a budouci prace celkovy tsek pisné selekto-
vat a pripadné oznacit z pohledu prav budoucich uzivateli jako piseni. Proto
je v tomto piipadé nutno brat zietel ke kontextu celého turyvku a v tomto
pripadé oznacit operni zpév, nebo lidovou pisen nejpozdéji na konci predani
slova moderatorem a zaméreni se na pisen.

Na stanici CRo Vltava v r. 2020 9.ledna v 11:10:10 ( LV200109-18), signal
anotovan jako nefe¢ (jedna se z pohledu zadani o pisen).

LV200109.11_18kHz_SD.urs
LV200109 11 1BKHZ wav

- s G~ Ot N — -
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Na stanici CRo Brno v r. 2017 14.#{jna ve 12:55:40 LB171014-12 je priklad
Dechové lidové hudby se zpévkyni (takovyto usek je z pohledu zadéani nefec).

12.0_SDuars
12_lhway

B T e 2 RS- T

Umeélé Znélky feci

Na stanici Radio Wave, je vybréan porad Modeshow, jako priklad LT200107-
18, kde se velmi tézce i kontextové detekuje tec, znélky s Teci, znélky bez
feCi, tedy Sum nebo reklamy a samotné pisné. Tento konkrétni uryvek je zde
zobrazen proto, Ze i detektor oznacil ¢ast pisné za tec. Dle tvaru signalu na
obrazku se jedna o fecové signaly, pri poslechu v8ak zjistujeme, Ze se jedné
o remixovatelné prvky, které svym obsahem anotatorovi pfijdou spise jiz jako
vsunuta pisen. Nejvétsim problémem jsou pak na celé této stanici umélé znélky.
Je v8ak nutné ucit potencionalni nové detektory, ze znélky na této stanici
jsou Tecové signély a je mozné je i rozpoznat. Témito znélkami totiz obvykle
kon¢i vstup moderatoru a zac¢ina konkrétni pisen. Mnohdy plynuly pfechod
délame viny"), pak konéi ¢asto na konci této znélky, byt je jiz znélka malo
slyset. Systém se pak takovéto konce dokaze naucit a dokaze detekovat jakysi
prechod byt i klidné z mnohdy potlacené znélky do jiného dryvku. Je-li za
touto znélkou hlas moderatora, samoziejmé je snaha anotovani jako fecového
signalu.

o i
LEZOI00 18w,

Ze stanice Regina pak pridavame dalsi znélku, utlumeny a ozvénovy Se-
pot. Znélce se da rozumét a obvykle ohranic¢uje zacatek poradi. Bohuzel, pro

takovéto anotovani je potieba jak kontextu, tak i praxe anotovani nékolika
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jednotek desitek od anotovanych hodin. Uryvek je z r. 2017 18.bezna 09:11:35
ze souboru LR170518-09

Umeélé Znélky feci

LR19031.09_SD.trs
LRI201E 09.we

Malo zndmé a pomalé pisné

V tomto uryvku je uveden piiklad pomalejsi pisné. Konkrétné tento tsek
byl anotovan na stanici Radia Wave a pochazi z r. 2020 7.ledna, zejména
tseky okolo 19:56:00 a okolo 19:58:00 pisenn Anges Obdel ilend of doom. Zde
jiz detektor pti predzpracovani vykazuje na vystupu velkou nejistotu, jedna-li
se o Te¢ ¢i nefe¢. Vzhledem k tomu, Ze zni v této a podobnych pisnich (z ¢eskych
pisni napiiklad Tomas Klus v souboru LB171014-06 00:48:48) na zacatku, ¢i
konci, ale nékdy i uprostted, ¢isty lidsky hlas (nebo spiSe i v téchto piipadech
fe¢) bez doprovodu hudebnich nastroji, je takovyto usek tézko detekovatelny
jako nerec¢. Jesté obtiznéjsi je, kdyz je original pisné doplnén o pred scénku -
napt. Tomas Klus, pisen: "panubohudooken”. Detektor pak musi byt trénovan
na téchto konkrétnich problémovych tsecich s dostate¢né velkym kontextem. V
tomto konkrétnim piipadé je totiz mozny i fakt, Ze nasledné se nezachyti hlas
moderatora, jehoz hlas je kodovan do velké blizkosti pravé sloviim patiicich
vsak jesté do pisné.

LT200147-13_SDhrs
LT20017 15wy

Smich moderatora

Do jisté miry rusivym problémem byvaji dlouhé nefecové priniky modera-

toru, host, nebo prispivajicich dalsich osob do vysilani. Specifické jsou situace
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napf. o Silvestru, kdy je po dobu nékolika minut jen slySet jasot, ¢i smich, tles-
kéni a nadechy. Proto je nutné tyto ¢asti za urcitych pravidel selektovat. Napr.
selektovat smich trvajici alespon 5 vtefin. Jestlize je takovyto nefecovy, ale
lidsky vstup nésledovan nereci, je zahrnut tento takovyto tisek do celkového
nefeCového bloku. Stejné tomu tak je, je-li konec nefec¢ového bloku ale ve studiu
se nemluvi, ale pravé je slySet smich beze slov, nebo jakykoli jiny audio zvuk,
neobsahujici informaci slova. Ptiklad je tsek ze stanice Radio Wave LT200121-

19 tedy r. 2020, 21.ledna v 19:26:45

LT200121.49_SD.trs
LT200121.19.wav

e St D oI DA -

Dlouhé predély v rozmluveé

Také dlouhé pomlky a rtzné vydechy mohou ptsobit komplikace. Mezi
témito mezerami je nutné nastavit jednotny postup, jsou mista kde po telefo-
nickém vytaceni se dlouho nikdo neozyva, nebo je slySet jen hluk a sum. Tyto
useky by mély byt vyhodnoceny jako nefecové signaly. Podobné jako host ve
studiu, ktery nékolik vtefin premysli nad odpovédi a pak nejisté vyda zvuk
"ehm"a je opét prerusen moderatorem na doplnéni otazky. Je-li v8ak pomlka
kratka, tedy do 5ti vtefin a skuteéné host navazuje souvislou feci, jsou tseky

ponechany jako fec.

LT20012120_SD.trs.
LT200121.20.wav

T IR -+ o I 0 vt o+ I 5 0 A Bt e abbe il O o BB

Prispévky z terénu - parazitni hluk

Parazitni hluk, napt. posoleni pokrmu nebo zvuk motoru, jsou urcovany
jako nefec¢ nefe¢ za predpokladu, Ze na pozadi neni zadna te¢, ktery by mohla
byt dekodovana a tisek ma pred zacatkem a po konci samotného hluku alespon

jednu celou vtefinu.
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03_0_SD.trs
03_0.wav

[l S i

Potlacené nebo ztisené telefonaty

Neni vyjimkou, Ze se v pribéhu vysilani stane technicka chyba, napf. v
piispévcich, kdy je do studia veden telefonat, mize byt hlas ztiSen, zasumén
nebo se ztraci. Nejobtiznéjsi jsou situace, kdy nefunkéni telefonat neni ukoncen.
Nasledné parazitni signaly ve formé Sumu, praskani, ozvén, je potfebné selek-
tovat. V nésledujici ukazce je Sepot telefonatu, kdy je vSak jesté stale mozno

rozpoznat informaci a proto je tento turyvek vyznacen jako fecovy signal.

'HHW”‘“H‘—‘”""’E'WWMW

Na uplny zavér této prilohy predkladdm ¢tenéfi pro posouzeni, jak by sa-
mostatné rozhodl o fe¢i/nefedi ze stanice CRo Brno.

12 listopadu 2017 ¢as 01:26:15. Jedna se o ukazku z divadla komik, hraného
hercem Labusem a Kaisserem, kde jejich vykony projevi zvifat jsou neuveéri-
telné, nicméné pro voice activity detektor velmi slozité. Naprosto plynuly pie-
chod z te¢i do kvokani (téméf maximalni shoda se zvukem kura doméciho),
neni lehky ani pro anotatora samotného.
12.listopadu 2017 v ¢ase 09:20:00. Zde se zase jednd o vypravéni pohadky
s dlouhymi pomlkami. LB171112-11 cca 32:30 Ptéci - pékné zpivani Pénice

obecné Moravské.
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Priloha B

V této priloze je grafické znazornéni ostatnich provedenych test pro rizné
datasety a rtizné nastaveni vah. Dataset oznac¢eny pismenem 7 byl zpracovan
externimi anotatory.

Legenda ke grafim:

7 pohledu pii ¢teni na Sitku stranky je z pohledu ¢tenéfe nad zobraze-
nim ROC kiivek nézev obsahujici druh datasetu a pripadné jeho velikost
v hodinach. Pismenem 7 je oznacen dataset anotatorti. Tento dataset cital
20 “anotovanych hodin. Vpravo je pak popis jednotlivych realizaci zpracovava-

nou vahou. Na osach y se vynasi sensitivita, na ose x se vynési specificita.
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Priloha C

Zde je uveden konfigura¢ni skript modelu BASE, uzitého v této praci. Tento
skript vychazi z otevieného zdrojového kodu, ktery definuje strukturu modelu
transformeru na hugging face portalu.

" name or_ path": "***/Wav2Vec2 pretrained cz",
"activation _dropout": 0.1,

"apply spec_augment": true,
"architectures": |
"Wav2Vec2ForTokenClassification"
I

"attention dropout": 0.1,

"bos token id": 1,
"classifier proj size": 256,
"codevector dim": 256,
"contrastive logits temperature": 0.1,
"conv_ bias": false,

"conv_dim": |

512,

512,

512,

512,

512,

512,

512

I,

"conv_kernel": |

10,

Y

DWW W W
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2],
"conv_stride": |

)

)
)

5
2
2
2,
2
2
2

I

"ctc_loss reduction": "

sum",

"ctc_zero infinity": false,
"diversity loss weight": 0.1,
"do stable layer norm": false,
"eos token id": 2,

"feat extract activation": "gelu",
"feat extract norm": "group",
"feat proj dropout": 0.1,

"feat quantizer dropout": 0.0,
"final dropout": 0.1,

"gradient checkpointing": false,
"hidden _act": "gelu",

"hidden _dropout": 0.1,

"hidden _size": 768,

"initializer range": 0.02,
"intermediate size": 3072,
"layer norm _eps": 1e-05,
"layerdrop": 0.1,

"mask feature length": 10,
"mask feature prob": 0.0,
"mask time length": 10,
"mask time prob": 0.05,
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"model type": "wav2vec2",

"num _attention heads": 12,

"num codevector groups": 2,

"num codevectors per group": 320,
"num_ conv_pos_embedding groups": 16,
"num_ conv_pos_ embeddings": 128,
"num_feat extract layers": 7,

"num hidden layers": 12,
"num_negatives": 100,

"pad token id": 0,

"proj codevector dim": 256,

"torch dtype": "float32",
"transformers version": "4.10.3",
"use weighted layer sum': false,

"vocab size": 32
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Zde nasleduje konfigura¢ni nastaveni modelu SMALL uzitého v této praci.

" name or_ path": "***/Wav2Vec2 tiny25Hz-v0.2 pretrained cz"
"activation dropout": 0.1
"apply spec_augment': true
"architectures": |
"Wav2Vec2ForTokenClassification"|
"attention dropout": 0.1
"bos token id": 1
"classifier proj size": 16
"codevector dim": 16
"contrastive logits temperature": 0.1
"conv_bias": false
"conv_dim": |
512
012
512
512
512
012
512
512
|
"conv_kernel": |

10

NN W W W W
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"conv_stride": |

D NDNDNDNNNND N Ot

|

"ctc_loss reduction": "

sum"

"ctc_zero infinity": false
"diversity loss weight": 0.1
"do stable layer norm": false
"eos token id": 2

"feat extract activation": "gelu"
"feat extract norm": "group"
"feat proj dropout": 0.1

"feat quantizer dropout": 0.0
"final dropout": 0.1

"gradient checkpointing": false
"hidden act": "gelu"

"hidden _dropout": 0.1

"hidden _size": 384

"initializer range": 0.02
"intermediate size": 1536
"layer norm eps": 1e-05
"layerdrop": 0.1

"mask feature length": 5
"mask feature prob": 0.0
"mask time length": 5

"mask time prob": 0.05
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"model type": "wav2vec2"
"num_attention heads": 6

"num codevector groups": 2

"num codevectors per group": 320
"num_conv_pos_embedding groups": 16
"num_ conv_pos embeddings": 64
"num_feat extract layers": 8

"num _hidden layers": 3
"num_negatives": 100

"pad token id": 0

"proj codevector dim": 16

"torch dtype": "float32"
"transformers version": "4.11.3"
"use weighted layer sum": false

"vocab size": 32
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